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Introdu
tionDepuis sa formalisation par Montanari en 1974 [Mon74℄ puis Ma
kworth en 1977 [Ma
77℄,la programmation par 
ontraintes est utilisée pour résoudre des problèmes d'a�e
tation devaleurs sur des domaines où les variables sont liées entre elles par des 
ontraintes. Forte detrente années de travaux a
adémiques et industriels, la programmation par 
ontraintes estdésormais un paradigme e�
a
e pour résoudre des problèmes 
ombinatoires d'envergure. Sonusage s'est ainsi répandu dans de nombreux domaines d'appli
ation, tels que la 
on�gurationde produits [AFM02℄, l'allo
ation de ressour
es ou l'ordonnan
ement [Wal96℄.La programmation par 
ontraintes se ré
lame d'être un paradigme dé
laratif. Lorsque l'onsouhaite résoudre un problème à l'aide de la programmation par 
ontraintes, il faut dans unpremier temps modéliser son problème, 
'est-à-dire identi�er les variables, les valeurs qu'ellespeuvent prendre, ainsi que l'ensemble des 
ontraintes. Dans un se
ond temps, on fournit lerésultat de 
ette modélisation (i.e. un réseau de 
ontraintes) à un résolveur de 
ontraintes quidétermine si le problème est soluble et, le 
as é
héant, 
al
ule une solution.Si la programmation par 
ontraintes est un paradigme de 
hoix pour résoudre des pro-blèmes fortement 
ombinatoires, il 
onvient de noter que des problèmes réels d'envergure nepeuvent être abordés, en général, sans une très bonne 
onnaissan
e de la programmation par
ontraintes. Une des di�
ultés inhérentes à la programmation par 
ontraintes 
onsiste en e�età savoir modéliser e�
a
ement son problème et à savoir 
hoisir la méthode de résolution laplus appropriée parmi toutes 
elles proposées par les résolveurs de 
ontraintes a
tuels. Ainsi,malgré le su

ès qu'elle 
onnaît, la programmation par 
ontraintes est di�
ile d'a

ès à desnon-spé
ialistes et sa di�usion n'est pas aussi soutenue qu'es
omptée.Dans le 
adre de 
ette thèse, nous nous intéressons à l'a
quisition automatique de réseaude 
ontraintes, aussi appellée apprentissage automatique de réseau de 
ontraintes, qui 
onsisteà développer des solutions 
apables d'aider un utilisateur à modéliser son problème sous laforme d'un réseau de 
ontraintes.Dans la première partie de 
ette thèse, nous nous intéressons plus parti
ulièrement à la9



10plate-forme d'a
quisition automatique de réseau de 
ontraintes Cona
q [BCO+03℄, dévelop-pée et maintenue au LIRMM (Laboratoire d'Informatique, de Robotique et de Mi
roéle
tro-nique de Montpellier). La plate-forme Cona
q s'adresse à un expert "métier" souhaitantrésoudre un problème 
ombinatoire à l'aide de la programmation par 
ontraintes, mais setrouvant in
apable de modéliser 
e problème en 
ontraintes. Cet expert "métier" possède unebonne 
onnaissan
e de son problème. Aussi, bien qu'il ne sa
he pas le modéliser en programma-tion par 
ontraintes, il est 
ependant 
apable de se pronon
er sur la validité d'une instan
e. End'autres termes, il sait re
onnaître les exemples dans lesquels les 
ontraintes de son problèmesont satisfaites ou violées. Il fournit à 
e titre un ensemble de solutions et de non-solutionsà son problème. L'obje
tif de la plate-forme Cona
q 
onsiste alors à induire un réseau de
ontraintes qui soit 
onsistant ave
 les solutions et les non-solutions fournies par l'utilisateur.Dans son implémentation standard, la plate-forme Cona
q est passive vis-à-vis de l'utili-sateur, 
'est-à-dire basée sur la 
apa
ité de 
e dernier à fournir des instan
es signi�
atives deson problème. Dans la première partie de 
ette thèse, nous proposons une version intera
tivede Cona
q, 
apable de poser à l'utilisateur des questions dont le but est d'augmenter plusrapidement et de manière 
onséquente la 
onnaissan
e a
quise par la plate-forme. A�n delimiter le nombre d'intera
tions, nous proposons di�érentes stratégies de questionnement quenous validons ensuite empiriquement.La première partie de 
ette thèse s'organise 
omme suit : Le 
hapitre 1 présente les prin-
ipes fondamentaux de la programmation par 
ontraintes, paradigme que nous manipuleronstout au long de 
ette thèse. Nous présentons ensuite, dans le 
hapitre 2, un état de l'art ena
quisition automatique de réseau de 
ontraintes ainsi que la plate-forme Cona
q. Le 
ha-pitre 3 présente les di�érentes stratégies de questionnement que nous proposons a�n de rendrela plate-forme Cona
q intera
tive. En�n, nous 
on
luons 
ette première partie au travers du
hapitre 4.Dans la deuxième partie, nous nous intéressons à une utilisation pratique de l'a
quisitionautomatique de réseau de 
ontraintes dans le domaine de la robotique.Depuis quelques dé
ennies, une partie des re
her
hes en robotique s'intéresse à la 
on
ep-tion de robots autonomes, 
'est-à-dire des ma
hines polyvalentes 
apables de réaliser des tâ
hes
omplexes dans des environnements très variés. Di�érentes ar
hite
tures logi
ielles de 
ontr�le,telles que l'ar
hite
ture Laas [ACF+98℄, Claraty [VNE+01℄ et Harpi
 [LD03℄ ont ainsi étéproposées pour 
onférer de l'autonomie à des robots. Pour permettre à un robot d'a

omplirdi�érentes tâ
hes, 
es ar
hite
tures de 
ontr�le plani�ent des séquen
es de 
omportements sen-sorimoteurs. Bien qu'ils soient 
onsidérés par les ar
hite
tures de 
ontr�le 
omme les 
apa
itésde base du robot, les 
omportements sensorimoteurs ne sont 
ependant pas basiques, mais 
or-



11respondent à la 
ombinaison d'a
tions élémentaires 
âblées exé
utables par le robot. À l'heurea
tuelle, la dé�nition des 
omportements sensorimoteurs est réalisée de manière ad-ho
 par lesautomati
iens. Chaque a
tion élémentaire exé
utable par le robot est tout d'abord modéliséeà l'aide de systèmes d'équations mathématiques mettant en jeu les lois physiques du monde(loi de 
onservation des énergies, moments 
inétiques, et
.). Ensuite, il 
onvient de 
ombinerdes a
tions élémentaires, et par 
onséquent les systèmes d'équations qui les modélisent, dansl'optique de dé�nir un 
omportement sensorimoteur. Ainsi, la dé�nition des 
omportementssensorimoteurs d'un robot 
onstitue une di�
ulté de taille, qui né
essite un travail de modéli-sation ardu (parfois fastidieux), ainsi que de nombreux 
al
uls, pouvant aller jusqu'à plusieursheures.Dans la deuxième partie de 
ette thèse, nous nous intéressons à une utilisation pratiquede l'apprentissage automatique de réseau de 
ontraintes, qui vise à automatiser le pro
essusde dé�nition de 
omportements sensorimoteurs. Nous proposons pour 
ela une ar
hite
turelogi
ielle, 
omplémentaire aux ar
hite
tures de 
ontr�le pré
édemment 
itées, qui utilise leparadigme de la programmation par 
ontraintes pour modéliser, plani�er et superviser l'exé-
ution de 
omportements sensorimoteurs. Elle utilise la plate-forme d'a
quisition automatiqueCona
q étudiée dans la première partie de 
ette thèse pour modéliser automatiquement lesa
tions élémentaires d'un robot sous la forme de réseaux de 
ontraintes. Notre ar
hite
tureutilise par ailleurs un plani�
ateur de tâ
hes inspiré de CSP-Plan [LB03℄ pour 
ombiner lesréseaux de 
ontraintes a
quis et ainsi dé�nir automatiquement des 
omportements sensori-moteurs. Di�érents résultats expérimentaux sont par ailleurs présentés a�n de valider notreappro
he.La deuxième partie de 
ette thèse s'organise de la manière suivante. Le 
hapitre 5 permettout d'abord d'introduire nos travaux. Nous présentons ensuite, dans le 
hapitre 6, un ra-pide survol des ar
hite
tures logi
ielles de 
ontr�le proposées en robotique autonomes. Dans le
hapitre 7, nous présentons formellement l'ar
hite
ture que nous proposons. Nous validons en-suite, au travers d'une série d'expérimentations (
hapitre 8), la 
apa
ité de notre ar
hite
tureà plani�er et à superviser automatiquement l'exé
ution de 
omportements sensorimoteurs. Le
hapitre 9 
on
lue la deuxième partie de 
ette thèse et présente les limites a
tuelles ainsi queles perspe
tives de 
e travail.En�n, le 
hapitre 10 ré
apitule les travaux présentés dans 
ette thèse avant de 
on
lure.
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Chapitre 1
Programmation par 
ontraintes :Présentation générale

Forte de trente années de re
her
he et de progrès 
onstants, la programmation par
ontraintes se revèle être un paradigme de 
hoix, tant par son expressivité que par son ef-�
a
ité à résoudre des problèmes 
ombinatoires d'envergure issus de domaines variés, tels quela 
on�guration de produits [AFM02℄, l'allo
ation de ressour
es ou l'ordonnan
ement [Wal96℄.De manière informelle, l'idée prin
ipale sous-ja
ente à la programmation par 
ontraintes
onsiste à modéliser un problème sous la forme d'un réseau de 
ontraintes. Un réseau de
ontraintes est dé�ni par un ensemble de variables, un ensemble de domaines et un ensemblede 
ontraintes. On asso
ie à 
haque variable un domaine distin
t. Ce domaine est 
onstituéde l'ensemble des valeurs qui peuvent être a�e
tées à 
ette variable. Lorsque le domaine d'unevariable est réduit à une valeur, on dit que la variable est instan
iée. Une 
ontrainte est dé�niesur un sous-ensemble de variables et exprime une propriété que 
es variables doivent satis-faire. Une solution d'un réseau de 
ontraintes est une instan
iation de variables qui satisfaitla 
onjon
tion de toutes les 
ontraintes. L'existen
e d'une solution à un réseau de 
ontraintesest un problème NP-Complet. Le problème de satisfa
tion de 
ontraintes (CSP : ConstraintSatisfa
tion Problem), qui 
onsiste à re
her
her une telle solution, est un problème NP-Di�
ile.Dans 
ette thèse, nous manipulons le paradigme de la programmation par 
ontraintes
omme un outil de résolution et utilisons les te
hniques et algorithmes de résolution en �boîtes noires �. Ce 
hapitre présente les dé�nitions de base du problème de satisfa
tion de
ontraintes ainsi qu'un rapide survol des prin
ipes fondamentaux utilisés en programmationpar 
ontraintes. Pour plus de pré
isions sur les te
hniques employées en programmation par
ontraintes, le le
teur se reportera aux ouvrages [De
03℄ et [RvBW06℄.13
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1.1 Dé�nitions et 
on
epts fondamentaux1.1.1 Dé�nitions de baseDepuis sa formalisation par Montanari en 1974 [Mon74℄ puis Ma
kworth en 1977 [Ma
77℄,la programmation par 
ontraintes est utilisée pour résoudre des problèmes d'a�e
tation devaleurs sur des domaines où les variables sont liées entre elles par des 
ontraintes.Dé�nition 1 (Réseau de 
ontraintes) Un réseau de 
ontraintes P pour un CSP est untriplet (X ,D, C) où :� X = {x1, . . . , xn} est l'ensemble �ni des variables mises en jeu dans le problème,� D = {D(x1), . . . ,D(xn)} est l'ensemble de leurs domaines �nis respe
tifs, 
haquevariable xi prenant ses valeurs dans D(xi),� C = {c1, . . . , cm} est une séquen
e de 
ontraintes sur X . Une 
ontrainte ci est dé�niepar la séquen
e var(ci) des variables sur lesquelles elle porte et par la relation rel(ci)qui spé
i�e les m-uplets autorisés sur var(ci). L'a�e
tation de valeurs aux variables de

var(ci) satisfait ci si et seulement si elle appartient à rel(ci).Une 
ontrainte est dite binaire lorsqu'elle met en jeu exa
tement deux variables et un ré-seau de 
ontraintes (X ,D, C) est dit binaire lorsque C est un ensemble de 
ontraintes binaires.Par un léger abus de notation, nous noterons cij la 
ontrainte binaire pla
ée entre les variables
xi et xj. À titre d'exemple, ≤12 signi�e que la 
ontrainte "inférieur ou égal à" est pla
ée entreles variables x1 et x2 du problème.Dé�nition 2 (Instan
iation) Soit Y = {y1, . . . , yk} un sous-ensemble de X . Une instan-
iation eY sur Y est un k-uplet (v1, . . . , vk) ∈ D(y1) × . . . × D(yk). Cette instan
iation estpartielle si Y 6= X , 
omplète sinon (notée e). Une instan
iation eY sur Y viole la 
ontrainte
ci si et seulement si var(ci) ⊆ Y et eY [var(ci)] /∈ rel(ci). Autrement dit, une instan
iation eYviole une 
ontrainte ci si la proje
tion de eY sur les variables de ci est un tuple rejeté par ci.Sinon, on dit que eY satisfait la 
ontrainte ci.On dé�nit alors une solution à un réseau de 
ontraintes P à l'aide de la dé�nition 3.Dé�nition 3 (Solution) Soit P = (X ,D, C) un réseau de 
ontraintes. Une instan
iation
omplète e sur X est une solution du réseau P si et seulement si elle satisfait toutes les
ontraintes du réseau. Sinon, 
'est une non-solution. On note Sol(X ,D, C) l'ensemble dessolutions de (X ,D, C).



15L'existen
e d'une solution à un réseau de 
ontraintes est un problème NP-Complet. Leproblème de satisfa
tion de 
ontraintes, qui 
onsiste à re
her
her une telle solution, est unproblème NP-Di�
ile.L'exemple 1 présente un problème, volontairement simpliste, que l'on peut résoudre à l'aidede la programmation par 
ontraintes.

Fig. 1.1 � Un exemple d'appli
ation de laPPC : la 
oloration de 
arte. Fig. 1.2 � Une solution au problème de 
o-loration de 
arte.Exemple 1 Comme le suggère la �gure 1.1, il s'agit de 
olorier les pays dessinés à l'aide desdi�érentes 
ouleurs autorisées de façon à 
e que deux pays limitrophes soient 
oloriés ave
 des
ouleurs distin
tes.Pour résoudre 
e problème, il est possible de dé�nir le réseau de 
ontraintessuivant. Les variables du réseau 
orrespondent aux 
inq pays à 
olorier, soit
X = {Italie, Suisse, France,Espagne, Portugal}, auxquels on attribue les domaines suivants
D(Italie) = D(Suisse) = D(Portugal) = {vert, rouge}, D(France) = {vert, bleu, rouge} et
D(Espagne) = {bleu, rouge}. On pla
e en�n la 
ontrainte de di�éren
e sur tous les 
ouplesde pays limitrophes. Le problème de 
oloration de 
arte se retrouve alors modélisé sous laforme du réseau de 
ontraintes présenté par la �gure 1.3. En utilisant 
ette modélisation, unesolution possible (non-unique) est représentée sur la �gure 1.2. �

1.1.2 Re
her
he, �ltrage et propagationLorsque l'on souhaite résoudre un problème 
ombinatoire à l'aide de la programmationpar 
ontraintes, il faut dans un premier temps modéliser son problème sous la forme d'un



16

Fig. 1.3 � Le réseau de 
ontraintes modélisant le problème de 
oloration de l'exemple 1.réseau de 
ontraintes (
.f. exemple 1). Dans un se
ond temps, on fournit le triplet (X ,D, C) àun résolveur de 
ontraintes qui détermine si le problème est soluble et, le 
as é
héant, 
al
uleune solution. La re
her
he d'une solution est alors réalisée par l'intermédiaire d'algorithmesdérivés de l'algorithme Ba
ktra
k [GB65℄.L'algorithme Ba
ktra
k est une méthode de résolution 
omplète énumérative qui e�e
-tue un par
ours en profondeur de l'arbre de re
her
he. Dans sa version originelle, le prin
ipe
onsiste à instan
ier les variables du problème su

essivement selon un ordre prédé�ni. À
haque fois qu'une valeur est a�e
tée à une variable, on teste si l'instan
iation partielle satis-fait toutes les 
ontraintes du réseau de 
ontraintes. Si 
'est le 
as, une nouvelle variable estinstan
iée, et 
e jusqu'à 
e que toutes les variables le soient. Dans le 
as 
ontraire, on essaieune nouvelle valeur pour la variable 
ourante. Si toutes les valeurs d'une variable sont testéessans su

ès, on revient à la variable pré
édente, a�n d'essayer une nouvelle valeur (on réalisealors un ba
ktra
k). S'il n'en existe pas, on e�e
tue à nouveau un ba
ktra
k. L'algorithmeBa
ktra
k s'arrête lorsqu'il a trouvé une instan
iation 
omplète sur X qui satisfasse toutesles 
ontraintes. Si l'algorithme par
ourt tout l'arbre de re
her
he sans trouver d'instan
ia-tion 
omplète satisfaisant l'ensemble des 
ontraintes alors le CSP étudié ne possède pas desolution. L'énumération réalisée par l'algorithme Ba
ktra
k est rédhibitoire dès lors queles problèmes abordés grossissent, en raison du trop grand nombre de 
ombinaisons possibles.A�n d'élaguer l'espa
e de re
her
he, de nombreux travaux ont porté sur la 
on
eption dete
hniques de �ltrage et d'algorithmes de propagation de 
ontraintes.Le �ltrage vise à supprimer les valeurs de variables qui, 
ompte tenu des autres domainesdu problème, ne peuvent appartenir à une solution. On parle alors de valeurs in
onsistantes.À titre d'exemple, si x1 et x2 sont deux variables de domaines D(x1) = D(x2) = {1, 2, 3} et sil'on 
onsidère la 
ontrainte <12 alors la valeur 3 peut être supprimée de D(x1) 
ar il n'existe



17au
une valeur pour x2 telle que la 
ontrainte (x1 < x2) soit satisfaite si x1 est instan
iée ave

3. De manière analogue, la valeur 1 sera �ltrée pour la variable x2. Il 
onvient de noter que lasuppression des valeurs in
onsistantes d'un CSP évite de par
ourir des bran
hes de l'arbre dere
her
he qui ne peuvent aboutir à une solution.Après 
haque modi�
ation du domaine d'une variable, on étudie l'ensemble des 
ontraintesimpliquant 
ette variable a�n d'identi�er si 
ette modi�
ation peut 
onduire à de nouvellesdédu
tions. On appelle 
ette méthode la propagation de 
ontraintes. Lorsque le domaine d'unevariable est réduit (les valeurs in
onsistantes ayant été supprimées par �ltrage), on � réveille� les 
ontraintes qui impliquent 
ette variable. Pour 
haque 
ontrainte réveillée, on supprimeles valeurs in
onsistantes des autres variables de la 
ontrainte. Au 
ours de la re
her
he, lapropagation de 
ontraintes et le �ltrage permettent la suppression des valeurs in
onsistantesdu problème et réduisent ainsi l'espa
e de re
her
he. L'exemple 2 illustre le fon
tionnementde la propagation de 
ontraintes.Exemple 2 Dans 
et exemple, nous 
her
hons à illustrer l'impa
t de la propagation de
ontraintes durant la résolution du problème de 
oloration de 
arte introduit dans l'exemple 1.Nous supposons pour 
ela qu'à la première étape de résolution du problème, la variable Italieest instan
iée à la valeur V ert.Le domaine de la variable Italie ayant été modi�é, les 
ontraintes 6=Italie,F rance et
6=Italie,Suisse sont réveillées. La 
ontrainte 6=France,Italie ( resp.6=Italie,Suisse) impose que la
France et l'Italie ( resp. l'Italie et la Suisse) doivent être 
oloriées di�éremment. En
onséquen
e, la valeur V ert est supprimée ( i.e. étape de �ltrage) des domaines D(France) et
D(Suisse). Le domaine D(France) se réduit alors à {Bleu,Rouge} et la variable Suisse estinstan
iée à la valeur Rouge. Cette dernière instan
iation permet d'é
arter la valeur Rougepour la France 
ar elle ne peut appartenir à une solution du problème de 
oloration de 
arte.La France prend ainsi la valeur Bleu et, en propageant 
ette information, on �xe les valeurspour l'Espagne et le Portugal, 
e qui permet d'aboutir à la solution au problème de 
olorationde 
arte. �Il est admis qu'utiliser des algorithmes de �ltrage et de propagation e�
a
es est une
ondition né
essaire à la résolution de problème d'envergure, dans la mesure où ils permettentde réduire signi�
ativement l'espa
e de re
her
he. Cependant, 
es algorithmes ne doivent pasêtre trop 
oûteux en 
omplexité a�n d'o�rir un bon 
ompromis entre le temps né
essaire au�ltrage et la qualité de 
elui-
i.La propagation de 
ontraintes est un élément 
entral du su

ès de la programmation par
ontraintes. Elle a fait l'objet de nombreuses re
her
hes qui ont permis la dé�nition d'algo-



18rithmes e�
a
es [SF94℄ [BFR95℄ [BR01℄. Les dernières générations de résolveurs de 
ontraintes,tels que ILOG Solver [CP07℄ ou Cho
o [Cho07℄, mettent en ÷uvre 
es stratégies sophisti-quées pour élaguer signi�
ativement l'espa
e de re
her
he, les temps de résolution étant alorsdrastiquement diminués. Pour plus de pré
isions sur les te
hniques de propagation, le le
teurse reportera au 
hapitre 3 de l'ouvrage [RvBW06℄.
1.2 L'importan
e de la modélisationLorsque l'on souhaite résoudre un problème à l'aide de la programmation par 
ontraintes,il existe en général di�érentes modélisations possibles (i.e. di�érents réseaux de 
ontraintes).Cette non uni
ité des modèles résulte prin
ipalement du fait qu'un problème peut être abordéde di�érentes manières, la dé�nition des variables, des domaines et des 
ontraintes étantalors en général très di�érente d'un modèle à l'autre. Par ailleurs, une modélisation naïve serévèle souvent rédhibitoire lorsque l'on s'attaque à des problèmes réels. En�n, il est admis quemodéliser dire
tement un problème sous la forme d'un CSP sémantiquement 
orre
t et e�
a
een termes de temps de résolution est une tâ
he parti
ulièrement ardue.Après avoir 
on
entré ses travaux sur les te
hniques de résolution, une partie de la 
om-munauté "
ontraintes" a ensuite étudié l'impa
t de la modélisation d'un problème sur lesperforman
es de résolution des résolveurs de 
ontraintes. Ces re
her
hes ont ainsi permisde nouveaux outils de modélisation parmi lesquels on peut 
iter les 
ontraintes globales, les
ontraintes impli
ites, les 
hanneling-
onstraints et la déte
tion des symétries. Ces di�érenteste
hniques sont généralement utilisées pour améliorer la modélisation d'un CSP sémantique-ment 
orre
t mais dont le temps de résolution est prohibitif.Une 
ontrainte est dite globale lorsqu'elle implique un nombre non �xé de variables etqui, si elle est dé
omposable en une 
onjon
tion de 
ontraintes sémantiquement équivalente,permet d'améliorer les performan
es du modèle. Ainsi, les 
ontraintes opérationnellement glo-bales �ltrent stri
tement plus de valeurs que leur dé
omposition, tandis que les 
ontraintesalgorithmiquement globales produisent le même �ltrage mais ave
 un 
oût algorithmique plusfaible [BH03℄. La 
ontrainte alldi�erent1 est un exemple de 
ontrainte globale. Il existe ungrand nombre de 
ontraintes globales, répertoriées dans le 
atalogue [BD08℄. Le 
hapitre 6 de[RvBW06℄ présente pré
isément le 
on
ept de 
ontrainte globale.Une 
ontrainte impli
ite [SSW99℄ n'est pas requise dans la formulation du problème mais1La 
ontrainte alldifferent(x1, . . . , xn) impose que les valeurs prises par les variables x1, . . . , xn soientdeux à deux distin
tes.



19permet en revan
he de résoudre de le résoudre plus e�
a
ement. La notion de 
ontrainteimpli
ite est une notion importante pour 
on
evoir des modèles e�
a
es. En e�et, la présen
ed'une 
ontrainte impli
ite stratégiquement pla
ée dans un CSP permet d'a

élérer la résolutiondu problème, en e�e
tuant une rédu
tion rapide des domaines des variables sur lesquelles elleporte. L'utilisation des 
ontraintes impli
ites a par exemple montré son intérêt pour résoudree�
a
ement des problèmes de 
hampionnats sportifs [R�01℄. Dans 
ette thèse, nous distinguonsles 
ontraintes impli
ites des 
ontraintes redondantes, dont nous reparlerons plus en détailsdans les 
hapitres 2 et 3. Par opposition aux 
ontraintes impli
ites, on parle de 
ontrainteredondante quand elle n'est pas requise pour la formulation du problème et qu'elle n'améliorepas le �ltrage.Pour les problèmes de permutation, dans lesquels il y a autant de variables que de valeurs,il est généralement impossible de dégager une modélisation optimale et on utilise alors deuxmodèles duaux pour modéliser le problème [Gee92℄. Dans 
e 
as, les variables du modèle dual
orrespondent aux valeurs du modèle primal et ré
iproquement. On utilise en fait 
es deuxmodèles pour exprimer au mieux les 
ontraintes du problème à résoudre. Certaines 
ontraintesétant plus simples à exprimer dans le modèle primal, alors que d'autres sont mieux expriméesdans le dual. Pour garantir la 
ohéren
e entre les deux modèles lors de la re
her
he de solutionet pour améliorer l'e�
a
ité de la résolution, il 
onvient de rajouter des 
ontraintes, appelées
hanneling-
onstraints entre 
es deux modèles [CCLW99℄ [Wal01℄.En�n, la présen
e de symétries dans un réseau de 
ontraintes est parfois la 
ause del'explosion de la taille de l'arbre de re
her
he. À titre d'exemple, si plusieurs variables d'unproblème jouent des r�les symétriques, le résolveur de 
ontraintes explore plusieurs fois lesmêmes bran
hes de l'arbre de re
her
he à une permutation de valeurs près, 
e qui pénalisegrandement le temps de résolution. L'exploitation des propriétés de symétries (
.f. [RvBW06℄,
hapitre 10), additionné au �ltrage et à la propagation, permet de réduire drastiquementl'arbre de re
her
he de 
ertains CSP en imposant par exemple au résolveur de n'explorerqu'une seule bran
he d'une permutation.À l'image des te
hniques de propagation de 
ontraintes évoquées en se
tion 1.1.2, une mo-délisation e�
a
e est une 
ondition né
essaire à la résolution de problèmes d'envergure. Lareformulation de CSP, qui vise à obtenir un se
ond modèle qui peut être résolu e�
a
ementpar un résolveur de 
ontraintes, fait ainsi l'objet de nombreuses re
her
hes et d'un groupede travail annuel intitulé Workshop on Constraint Modelling and Reformulation [MP06℄. Parailleurs, 
ette se
tion ne prétend pas être une étude exhaustive de toutes les te
hniques demodélisation. Une telle étude peut être trouvée dans le 
hapitre 11 de l'ouvrage [RvBW06℄.



201.3 Programmation par 
ontraintes : extensionsA�n d'étendre le pouvoir expressif de la programmation par 
ontraintes dans l'optique des'attaquer à la résolution de nouveaux problèmes, di�érentes extensions ont été proposées pourles réseaux de 
ontraintes sur domaines dis
rets (se
tion 1.3.1). Une partie de la 
ommunauté"
ontraintes" s'est par ailleurs intéressée à la modélisation et à la résolution de problèmesmettant en jeu des 
ontraintes 
ontinues (se
tion 1.3.2).1.3.1 Extensions pour les réseaux de 
ontraintes dis
retsParmi les nombreuses appro
hes proposées pour étendre les CSP dé�nis sur des domainesdis
rets [Mon74℄, nous présentons su

in
tement dans 
ette se
tion trois extensions majeures :les réseaux de 
ontraintes pondérées, les expli
ations et les réseaux de 
ontraintes quanti�ées.Les réseaux de 
ontraintes pondéréesLes réseaux de 
ontraintes pondérées [Lar02℄ [LS06℄ sont une extension des réseaux de
ontraintes dans laquelle on asso
ie un 
oût de violation à 
haque 
ontrainte. Les réseauxde 
ontraintes pondérées sont généralement utilisés pour modéliser et résoudre des problèmessur-
ontraints2. Dans 
e 
as, on 
her
he à trouver une instan
iation 
omplète de 
oût minimal,
'est-à-dire violant "le moins" les 
ontraintes du problème. Les réseaux de 
ontraintes pon-dérées ont ré
emment été utilisés ave
 su

ès en bio-informatique pour la lo
alisation d'ARNnon-
odants [Zyt07℄.Les expli
ationsInitialement apparu dans les appro
hes proposées dans [M
A80℄ et [Bes91℄, puis développépar N. Jussien [Jus97℄, le 
on
ept d'expli
ation a pour obje
tif de tra
er et de synthétiserl'a
tivité d'un résolveur de 
ontraintes . Une expli
ation est ainsi un ensemble de 
ontraintespermettant de justi�er une a
tion du résolveur de 
ontraintes telle que le �ltrage d'une valeur,l'instan
iation d'une variable ou l'identi�
ation d'une 
ontradi
tion.Les expli
ations peuvent être utilisées e�
a
ement à di�érentes �ns [Jus03℄. Elles peuventtout d'abord être proposées 
omme un outil d'analyse et de débogage servant à 
omprendrele déroulement ou le résultat d'une résolution en répondant à des questions telles que "Pour-quoi le problème n'a pas de solution ?", "Pourquoi la variable x prend la valeur a ?", et
..2Un problème est dit sur-
ontraint lorsqu'il n'y a pas de solution si on impose que toutes les 
ontraintesposées soient satisfaites.



21Les expli
ations ont ensuite montré leur intérêt pour aborder des problèmes dynamiques3 ousur-
ontraints [VJ03℄. Pour les problèmes dynamiques, les expli
ations sont utilisées pour pro-poser des systèmes de résolution in
rémentaux pour l'ajout et le retrait de 
ontraintes. Dansle 
as des problèmes sur-
ontraints, l'idée est d'utiliser les expli
ations pour identi�er puisretirer automatiquement la/les 
ontrainte(s) responsable(s) des é
he
s. En�n, les expli
ationspeuvent être utilisées pour améliorer les algorithmes de résolution a
tuels, en développant denouveaux algorithmes [Cam06℄ 
apables de 
ombiner les méthodes prospe
tives, basées sur lesmé
anismes de �ltrage et de propagation, et les appro
hes rétrospe
tives, qui analysent lesé
he
s pour élaguer l'espa
e de re
her
he.Il est à noter que le résolveur de 
ontraintes Cho
o propose un système de résolution basésur les expli
ations : le système Palm [PwM07℄.Les réseaux de 
ontraintes quanti�éesRé
emment introduits [BM02℄ [BLV06℄ [VB06℄, les problèmes de satisfa
tion de 
ontraintesquanti�ées (QCSP : Quanti�ed CSP) sont une généralisation des problèmes de satisfa
tion de
ontraintes dans lesquels 
haque variable est quanti�ée soit existentiellement soit universelle-ment. L'utilisation des quanti�
ateurs permet une plus grande expressivité de problèmes. LesCSP quanti�és sont ainsi notamment utilisés pour appréhender des problèmes de plani�
ationen présen
e d'in
ertain ou faire du model 
he
king.Il 
onvient 
ependant de noter que les QCSP se situent dans la 
lasse P-SPACE-Complet,les problèmes de P-SPACE étant 
onsidérés plus di�
iles que 
eux de NP4. P-SPACE est la
lasse de 
omplexité des problèmes se résolvant ave
 une 
omplexité spatiale polynomiale, sansborne sur la 
omplexité temporelle.1.3.2 Les CSP 
ontinusLes pré
édentes se
tions portaient sur le 
adre CSP 
lassique, où les variables sont dé�niessur des domaines �nis et dis
rets [Mon74℄. Certains problèmes réels mettent 
ependant en jeudes variables 
ontinues sur lesquelles portent des 
ontraintes 
orrespondant à des fon
tionsmathématiques à valeurs réelles, que le 
adre CSP 
lassique ne peut modéliser �nement. Pourpallier 
et é
ueil, les réseaux de 
ontraintes 
ontinus ou numériques ont été développés [Dav87℄[Lho93℄. Les CSP 
ontinus portent sur des variables à valeurs réelles sur lesquelles portent deséquations non-linéaires de la forme f(x1, . . . , xn) = 0 où est f est une fon
tion réelle.3On parle de problème dynamique lorsque l'ensemble des 
ontraintes du problème évolue au 
ours du temps.4En a

eptant la 
onje
ture P 6= NP.
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ontinus, l'obje
tif 
onsiste à trouver une approximation �ne des solutions de sys-tèmes de 
ontraintes non-linéaires. Pour 
ela, les méthodes de résolution les plus utilisées sontbasées sur les te
hniques de bisse
tion, issues de l'arithmétique des intervalles, et de �ltragepar 
onsistan
e lo
ale. La bisse
tion 
onsiste à 
hoisir un intervalle selon di�érentes straté-gies de séle
tion. Cet intervalle est alors 
oupé en plusieurs parties, puis les sous-problèmes
orrespondants sont résolus de manière indépendante. Les algorithmes de �ltrage permettentquant à eux d'identi�er les trous dans les domaines, 
'est-à-dire des intervalles sur lesquels
ertaines 
ontraintes du problème ne sont pas satisfaites. Ces trous sont alors utilisés pour dé-terminer le "plus petit" intervalle englobant des solutions et ainsi répondre au problème posé(i.e. trouver une approximation �ne des solutions). Le le
teur pourra se reporter au 
hapitre16 de [RvBW06℄ pour plus de détails.Les réseaux de 
ontraintes 
ontinus ont ré
emment été utilisés en robotique [Mer01℄ [Jau06℄et en infographie [BGLC04℄.
1.4 Con
lusionUne des 
ara
téristiques prin
ipales de la programmation par 
ontraintes réside dans sonaspe
t dé
laratif et dans la disso
iation inhérente entre un modèle dé
rivant le problème (le"Quoi") et les te
hniques de résolution utilisées pour la re
her
he de solutions valides (le"Comment"). La programmation par 
ontraintes fournit ainsi un 
adre unique (les réseaux de
ontraintes) pour modéliser des problèmes 
ombinatoires, ainsi que des algorithmes générauxde résolution, notamment basés sur les te
hniques de �ltrage et de propagation.L'ensemble des re
her
hes réalisées par la 
ommunauté 
ontraintes et le développement depuissants résolveurs de 
ontraintes open sour
e (Cho
o [Cho07℄) ou 
ommer
iaux (ILOGSolver [CP07℄, Chip [Chip08℄) témoignent de l'intérêt su

ité par la programmation par
ontraintes. Forte de trente années de travaux a
adémiques et industriels, la PPC propose unlarge panel de te
hniques de modélisation ainsi que des algorithmes de re
her
he de solutione�
a
es, qui permettent désormais d'appréhender des problèmes 
ombinatoires d'envergure.Il 
onvient 
ependant de noter que, pour résoudre e�
a
ement un problème réel à l'aide dela programmation par 
ontraintes, il faut une modélisation e�
a
e et des algorithmes dere
her
he performants. Une des di�
ultés inhérente à la programmation par 
ontraintesest don
 de savoir modéliser e�
a
ement son problème et/ou de savoir 
hoisir la méthode de



23résolution la plus appropriée parmi la grande diversité de méthodes de résolution proposéesen PPC.Ainsi, si la programmation par 
ontraintes est un paradigme de 
hoix pour résoudre desproblèmes fortement 
ombinatoires, il 
onvient de noter que des problèmes réels d'envergure nepeuvent être abordés sans une très bonne 
onnaissan
e de la programmation par 
ontraintes,
e qui rend 
ette dernière di�
ile d'a

ès à des non spé
ialistes. La première partie de 
ettethèse, dédiée à l'apprentissage automatique de réseaux de 
ontraintes, proposera di�érenteste
hniques d'intera
tion permettant d'aider un expert "métier" totalement novi
e en PPC, àmodéliser son problème sous la forme d'un réseau de 
ontraintes. La se
onde partie utiliseraen revan
he le paradigme de la programmation par 
ontraintes 
omme un outil de résolutionpour la plani�
ation d'a
tions en robotique.
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Première partieApprentissage supervisé d'un réseaude 
ontraintes
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Chapitre 2
Apprentissage automatique de réseaude 
ontraintes : État de l'artMalgré le su

ès qu'elle 
onnaît, la di�usion de la programmation par 
ontraintes n'est pasaussi soutenue qu'es
omptée. Une raison, non déterminante mais néanmoins in�uente, vientdu fait que de nombreuses appli
ations réelles (la mise en pla
e des emplois du temps parexemple) qui pourraient être résolues à l'aide de CSP, ne font pas appel à la programmationpar 
ontraintes 
ar les experts "métier" (la personne 
hargée du planning dans notre exemple)en 
harge de 
es appli
ations ne maîtrisent pas 
e paradigme et sont don
 in
apables demodéliser leur problème sous la forme de réseaux de 
ontraintes. Depuis près de 
inq ans, unepartie de la 
ommunauté "
ontraintes" travaille sur l'a
quisition automatique de réseau de
ontraintes à partir d'instan
es que l'utilisateur a

epte ou n'a

epte pas 
omme solution àson problème [BCO+03℄ [LL05℄.L'a
quisition automatique de réseau de 
ontraintes, vu 
omme un problème d'apprentis-sage automatique, 
onsiste à développer des solutions 
apables d'aider un expert "métier",totalement novi
e en programmation par 
ontraintes, à modéliser son problème sous la formed'un réseau de 
ontraintes sémantiquement 
orre
t,1 
'est-à-dire représentant �dèlement leproblème de l'utilisateur.Ce 
hapitre 
ommen
e par présenter l'apprentissage automatique (se
tion 2.1), domainedans lequel s'ins
rit l'a
quisition automatique de réseau de 
ontraintes. Nous formalisons en-suite, dans la se
tion 2.2, le problème d'a
quisition de 
ontraintes 
omme un problème d'ap-prentissage automatique. En�n, la se
tion 2.3 présente la plate-forme d'apprentissage de réseau1À l'heure a
tuelle, la produ
tion de modèles e�
a
es relève quant à elle du problème de reformulationévoqué à la se
tion 1.2 du 
hapitre 1. 27



28de 
ontraintes Cona
q pour laquelle nous proposerons une extension au 
hapitre 3.
2.1 Apprentissage automatique2.1.1 Présentation généraleL'obje
tif de l'apprentissage automatique (Ma
hine Learning en anglais) est de 
on
evoirdes ma
hines 
apables d'évoluer automatiquement grâ
e à l'expérien
e [Mit97℄. L'apprentis-sage automatique regroupe pour 
ela l'ensemble des méthodes permettant à une ma
hine de
onstruire un modèle de la réalité à partir de données, soit en améliorant un modèle partielou moins général, soit en 
réant 
omplètement 
e modèle [CMK02℄.L'apprentissage automatique est à l'heure a
tuelle une dis
ipline en plein essor et ses do-maines d'appli
ation sont très nombreux. Les te
hniques d'apprentissage automatique sontainsi utilisées par exemple pour la re
onnaissan
e de forme (é
riture, parole, vision), la fouillede données (extra
tion de 
onnaissan
e), la mise en pla
e d'outils d'aide à la dé
ision, maisaussi pour le �ltrage de 
ourriels indésirables (anti-spam) ou bien en
ore par les moteurs dere
her
he pour l'indexation de pages web. Par ailleurs, il fait l'objet de nombreux travaux a
a-démiques publiés dans des revues spé
ialisées séle
tives telles que leMa
hine Learning Journalou le Journal of Arti�
ial Intelligen
e Resear
h2, ainsi que dans le 
adre de 
onféren
es parmilesquelles l'International Conferen
e on Ma
hine Learning (ICML), l'European Conferen
e onMa
hine Learning (ECML) et la Conféren
e fran
ophone d'Apprentissage (CAP).L'obje
tif de 
ette se
tion est de présenter su

in
tement l'apprentissage automatique a�nde situer les travaux portant sur l'a
quisition automatique de CSP. Cette se
tion ne se pré-tend pas une étude exhaustive des te
hniques d'apprentissage. Aussi, le le
teur est invité à sereporter aux ouvrages [Mit97℄ et [CMK02℄, et dans une moindre mesure [RN03℄ (Partie VI),pour approfondir les notions abordées dans 
ette se
tion.Apprentissage supervisé, non-supervisé ou par renfor
ementOn distingue trois types d'apprentissage automatique : l'apprentissage supervisé, l'appren-tissage non-supervisé et l'apprentissage par renfor
ement.En apprentissage supervisé, la ma
hine apprenante, aussi appelée apprenant, analyse desdonnées d'entraînement (ou exemples), 
ha
une pourvue d'une étiquette fournie par un ora
le(expert). La ma
hine apprenante doit alors trouver ou approximer le 
on
ept 
ible, 
'est-à-dire2http ://www.jmlr.org



29le modèle (la fon
tion) permettant d'a�e
ter la bonne étiquette à 
ha
un des exemples. Dansle 
as de l'apprentissage non-supervisé, au
un expert n'est disponible. L'apprentissage se faitde manière totalement autonome sans l'aide d'un superviseur. L'apprenant doit être 
apablede déterminer, uniquement à partir des données d'entraînement, la stru
ture de 
es données.En�n, en apprentissage par renfor
ement (Q-learning), la ma
hine apprenante interagit ave
son environnement en exé
utant des a
tions, et 
haque a
tion produit une valeur de retour(sous la forme d'une ré
ompense ou d'une san
tion). L'obje
tif de l'apprentissage par renfor-
ement 
onsiste alors à analyser 
es valeurs de retour a�n de déterminer quelle(s) est (sont)la (les) meilleure(s) a
tion(s) à exé
uter.Dans le 
as de l'apprentissage automatique de réseau de 
ontraintes, l'expert "métier" pos-sède une bonne 
onnaissan
e du problème qu'il 
her
he modéliser sous la forme d'un réseau de
ontraintes. Ainsi, bien qu'il ne sa
he pas exprimer son problème en termes de 
ontraintes, il estsupposé savoir re
onnaître les exemples dans lesquels les 
ontraintes de son problème sont sa-tisfaites ou violées. Il est don
 
apable d'étiqueter les données d'entraînement. L'apprentissageautomatique de réseau de 
ontraintes se pla
e par 
onséquent dans le 
adre de l'apprentissagesupervisé, dans lequel l'expert est solli
ité pour étiqueter 
orre
tement les exemples fournis àl'apprenant.Biais d'apprentissageLe biais d'apprentissage, aussi appellé biais indu
tif, d'un algorithme d'apprentissage auto-matique est l'ensemble des hypothèses à partir desquelles l'apprenant va 
her
her à exprimerle 
on
ept 
ible. Le biais d'apprentissage réduit et stru
ture l'espa
e des hypothèses, tout en"indiquant" la nature de la fon
tion 
ible, et est indispensable à l'apprentissage automatique[Mit80℄. Cependant, 
omme l'expliquent Cornuejols & Mi
let dans [CMK02℄, "si les � ÷illères� dont on a muni l'apprenant ne 
orrespondent pas ave
 la fontion 
ible [...℄, on ne peut pasl'apprendre 
orre
tement". Il 
onvient don
 de noter que le 
hoix du biais d'apprentissage est
apital en vue d'un apprentissage e�
a
e. Ce 
hoix 
orrespond par ailleurs à un pré-requistrès fort, in
ontournable en apprentissage automatique.L'a
quisition automatique de réseau de 
ontraintes a pour but de fournir un réseaude 
ontraintes modélisant de manière adéquate le problème de l'utilisateur ; 
e réseau de
ontraintes étant ensuite fourni (éventuellement après reformulation) à un résolveur de
ontraintes. Comme nous le verrons plus pré
isément dans la se
tion 2.2, le biais d'appren-tissage utilisé pour l'a
quisition automatique de réseau de 
ontraintes sera une bibliothèquede 
ontraintes issue de 
e résolveur. Le pro
essus d'a
quisition 
onsistera alors à modéliser le



30problème de l'utilisateur sous la forme d'un CSP à l'aide de 
es 
ontraintes.2.1.2 Apprentissage numérique et apprentissage symboliqueIl existe deux tendan
es prin
ipales en apprentissage, 
elle issue des statistiques, qualiféede numérique, et 
elle issue de l'intelligen
e arti�
ielle, quali�ée de symbolique.Apprentissage numériqueLes te
hniques d'apprentissage numérique telles que les réseaux de neurones, les ma
hinesà ve
teur de support ou les algorithmes génétiques sont parti
ulièrement e�
a
es pour appré-hender des problèmes de prédi
tion, 
'est-à-dire des problèmes dans lesquels l'apprenant doit� seulement � 
her
her à établir (prédire) 
orre
tement l'étiquettage d'un nouvel exemple.Le prin
ipal défaut de l'apprentissage numérique est l'absen
e de sémantique. Ces te
hniques
al
ulent en e�et des 
oe�
ients numériques a�n d'optimiser une fon
tion de 
oût, qui sertalors de fon
tion de prédi
tion. La seule expli
ation possible de l'a

eptation ou du rejet d'unexemple est que la fon
tion de prédi
tion retourne une valeur au-dessus (ou en dessous) d'unseuil arbitraire. L'apprentissage numérique ne semble par 
onséquent pas adapté pour l'ap-prentissage de réseau de 
ontraintes pour lequel on 
her
he une modélisation expli
ite (i.e.le réseau de 
ontraintes) du problème étudié.Les te
hniques d'apprentissage numérique sont généralement utilisées en apprentissagenon-supervisé pour appréhender des problèmes d'apprentissage où le volume de données esttrès grand, 
omme en bio-informatique par exemple. Il 
onvient 
ependant de noter que l'ap-prentissage numérique peut être utilisé pour apprendre les préféren
es d'un problème, une fois
elui-
i modélisé sous la forme d'un réseau de 
ontraintes [RS98℄ [RS04℄.Apprentissage symboliqueL'obje
tif de l'apprentissage symbolique est plus large que 
elui de l'apprentissage nu-mérique. En e�et, en plus de la tâ
he de prédi
tion (i.e. l'étiquetage 
orre
t des exemples),l'apprentissage symbolique 
her
he à identi�er une expli
ation globale expli
ite qui rende
orre
tement 
ompte des données d'entraînement. Pour 
ela, les te
hniques d'apprentissagesymbolique 
her
hent à déterminer, parmi l'ensemble des hypothèses du biais d'apprentis-sage, un sous-ensemble d'hypothèses modélisant 
orre
tement le 
on
ept 
ible. L'apprentissagesymbolique, vu 
omme une tâ
he d'identi�
ation de 
on
epts, semble ainsi plus adapté quel'appro
he numérique pour appréhender l'apprentissage automatique de réseau de 
ontraintes.



31L'apprentissage symbolique fait l'objet de nombreuses re
her
hes. Parmi les appro
hesdéveloppées en apprentissage symbolique, nous pouvons 
iter, sans être exhaustifs, l'appren-tissage ave
 borne du nombre d'erreurs et l'algorithme asso
iéWinnow [Lit88℄, la programma-tion logique indu
tive [MR94℄ [Rae97℄ et l'Espa
e des Versions [Mit82℄ dont nous reparleronsen se
tion 2.3.1.2.2 Le problème d'a
quisition de 
ontraintes2.2.1 Formalisation du problème d'a
quisition de 
ontraintesComme l'illustre la �gure 2.1, l'apprentissage de réseau de 
ontraintes a pour but desoulager l'utilisateur en lui fournissant des méthodes semi-automatiques pour a
quérir auto-matiquement un modèle du problème qu'il 
her
he à modéliser sous la forme d'un réseau de
ontraintes. Comme point de départ, nous supposons que l'utilisateur 
onnaît l'ensemble Xdes variables du problème ainsi que leur domaine D de valeurs possibles. Il est aussi supposé
apable de se pronon
er sur la validité d'une instan
e et fournit à 
e titre E+ un sous-ensembledes solutions de son problème et E− un ensemble de non-solutions.3

Fig. 2.1 � S
héma de prin
ipe de l'apprentissage automatique réseau de 
ontraintes.L'obje
tif de l'apprentissage de 
ontraintes 
onsiste à modéliser le problème de l'utilisateurdans un résolveur de 
ontraintes. Le biais d'apprentissage noté B est une librairie de 
ontraintes3La 
onnaissan
e des variables et de leur domaine est un pré-requis fort. Il est 
ependant envisageablede relâ
her 
ette hypothèse. Lorsque l'utilisateur n'est pas 
apable d'extraire les variables de son problème,l'appro
he présentée dans [RBQ06℄ propose de les extraire dire
tement de l'historique des solutions.



32issue de 
e résolveur. Dans un sou
i de 
larté, nous restreignons notre étude au 
as binairedans la suite de 
e 
hapitre. Le biais d'apprentissage est dans 
e 
as dé�ni 
omme suit :Dé�nition 4 (Biais) Un biais lo
al Bij est un ensemble de 
ontraintes binaires cij portantsur les 
ontraintes xi et xj d'un problème. Un biais B est un ensemble de 
ontraintes formépar l'union de biais lo
aux.Un biais est uniforme lorsque la même librairie de 
ontraintes est utilisée sur tous les biaislo
aux. Il est 
omplet lorsque l'union des s
opes de ses biais lo
aux 
orrespond au graphe
omplet.Dé�nition 5 (Admissibilité à un biais) Soient B un biais d'apprentissage et C un en-semble de 
ontraintes, C est admissible pour B si pour toute 
ontrainte cij de C, il existeun ensemble de 
ontraintes {b1
ij , · · · , b

k
ij} de B tel que cij = b1

ij ∩ · · · ∩ bk
ij .Apprendre un réseau de 
ontraintes 
onsiste à re
her
her une séquen
e de 
ontraintes Cadmissible pour un biais d'apprentissage B donné et dont l'ensemble des solutions est un sur-ensemble de E+ ne 
ontenant au
un élément de E−. Le problème d'a
quisition de 
ontraintesse dé�nit alors formellement à l'aide de la dé�nition 6.Dé�nition 6 (Pb. d'A
quisition de Contraintes) Étant donnés un ensemble de variables

X , leur domaine D, deux ensembles E+ et E− d'instan
es sur X et un biais d'apprentissage
B, le problème d'a
quisition de 
ontraintes 
onsiste à trouver une séquen
e de 
ontraintes Ctelle que :















C est admissible pour B,

∀e− ∈ E−, e− n'est pas solution de (X ,D, C), et,
∀e+ ∈ E+, e+ est solution de (X ,D, C).Exemple 3 La �gure 2.2 permet d'illustrer le prin
ipe d'apprentissage automatique de
ontraintes. Dans 
et exemple, les variables du problème sont X = {x1, x2, x3}, D(xi) =

[1, 2, 3, 4] ∀xi ∈ X et on utilise le biais d'apprentissage B = (({x1, x2}, L), ({x2, x3}, L)) où
L = {<,≤,=,≥, >, 6=} pour a
quérir un CSP à partir d'une instan
e positive et de deux ins-tan
es négatives. Le réseau de 
ontraintes représenté sur la droite de la �gure 2.2 répond auproblème d'a
quisition de 
ontraintes puisqu'il a

epte pour solution l'instan
e e+

1 = (1, 3, 2)et rejette les non-solutions e−1 = (3, 2, 1) et e−2 = (3, 3, 2). �
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Fig. 2.2 � Le prin
ipe d'apprentissage automatique de 
ontraintes, illustré par un exemple.2.2.2 Appro
hes existantesL'a
quisition automatique de 
ontraintes est un domaine de re
her
he ré
ent. Di�érentstravaux, basés sur des te
hniques d'apprentissage automatique, ont néanmoins été proposéspour aider un utilisateur à modéliser un problème sous la forme d'un réseau de 
ontraintes.Dans [RS98℄ et plus ré
emment [RS04℄, le but ne 
onsiste pas exa
tement à aider l'uti-lisateur à a
quérir un réseau de 
ontraintes, mais à l'aider à modéliser les préféren
es d'unproblème déjà modélisé sous la forme d'un CSP. L'appro
he dé
rite dans [FW02℄ proposequant à elle des stratégies de suggestion pour des modélisations in
omplètes. Cette appro
heest proposée pour des appli
ations où les utilisateurs n'ont pas prévu toutes les 
ontraintes àl'avan
e, mais sont néanmoins 
apables d'en rajouter lorsqu'ils sont 
onfrontés à de mauvaisessolutions.L'appro
he dé
rite dans [LL05℄ permet l'apprentissage de 
ontraintes en extension (aussiappellées ad-ho
). L'idée 
onsiste à apprendre les propagateurs de la 
ontrainte : pour 
haquevaleur v de 
haque variable x de la 
ontrainte, un 
lassi�eur détermine, en fon
tion des do-maines des autres variables de la 
ontrainte, si v peut être �ltrée. Cette appro
he se limitenéanmoins à l'apprentissage d'une seule 
ontrainte. Elle ne répond don
 qu'en partie au pro-blème d'a
quisition de 
ontraintes, tel que nous l'avons dé�ni dans la se
tion 2.2.1.En�n, la plate-forme Cona
q, développée et maintenue au LIRMM, vise à aider un uti-lisateur novi
e à modéliser son problème sous la forme d'un réseau de 
ontraintes, à partird'instan
es que l'utilisateur a

epte ou n'a

epte pas 
omme solution à son problème.
2.3 La plate-forme d'apprentissage Cona
qPrésentée en 2003 [BCO+03℄, Cona
q est une plate-forme d'apprentissage de réseau de
ontraintes basée sur l'espa
e des versions [Mit82℄. Dans 
ette se
tion, nous nous intéressonsà la formulation SAT de Cona
q [BCKO05℄ pour laquelle nous proposerons une extensiondans le 
hapitre 3.



342.3.1 Pro
essus d'apprentissage de la plate-forme Cona
qL'ensemble des données d'entraînement fournies à Cona
q par l'utilisateur est 
onstituéd'exemples positifs et négatifs.Dé�nition 7 (Données d'entraînement) L'ensemble Ef des données d'entraînement four-nies à Cona
q est 
onstitué d'un ensemble E d'instan
es et d'une fon
tion de 
lassi�
ation
f : E → {0, 1}. Une instan
e e de E est telle que f(e) = 1 si elle 
orrespond à une solutiondu problème que l'utilisateur 
her
he à modéliser en 
ontraintes. On parle alors d'exemple po-sitif, que l'on note e+. Si e est une non-solution au problème, f(e) = 0 et on parle d'exemplenégatif, noté e−.On dit qu'un réseau de 
ontraintes C est 
onsistant ave
 les données d'entraînement Efsi 
haque exemple positif e+ de Ef appartient à l'ensemble des solutions de C et si 
haqueexemple négatif e− de Ef est une non-solution pour C. Étant donnés un biais d'apprentissage
B et un ensemble Ef de données d'entraînement, le problème d'a
quisition de 
ontraintesrevient don
 à trouver un réseau de 
ontraintes C admissible pour B et 
onsistant ave
 lesdonnées d'entraînement Ef .Cona
q est une plate-forme d'apprentissage automatique de réseau de 
ontraintes baséesur l'espa
e des versions. Introduit par Mit
hell [Mit82℄, l'espa
e des versions est une te
h-nique d'apprentissage symbolique supervisé à partir d'exemples et de 
ontre-exemples d'un
on
ept 
ible. De manière informelle,4 étant donnés H un ensemble d'hypothèses et E unensemble de données d'entraînement 
onstitué d'exemples et de 
ontre-exemples du 
on
ept
ible que l'on 
her
he à apprendre, l'espa
e des versions est l'ensemble des hypothèses de Hqui sont 
ohérentes ave
 les données d'entraînement. Dans le 
adre d'un problème d'a
quisi-tion de 
ontraintes, l'espa
e des versions VB(Ef ) d'un problème d'a
quisition de 
ontraintesest l'ensemble de tous les réseaux admissibles pour un biais B donné et 
onsistants ave
 lesdonnées d'entraînement Ef . Dans sa formulation SAT de Cona
q, l'espa
e des versions est
odé par une théorie 
lausale K où 
haque modèle de 
ette théorie est un réseau de 
ontraintesde VB(Ef ).Si B est un biais d'apprentissage, un littéral est soit un atome bij de B, soit sa négation
¬bij. Il 
onvient de noter que ¬bij n'est pas une 
ontrainte mais indique que bij n'appartientpas au réseau appris. Une 
lause est une disjon
tion de littéraux et la théorie 
lausale K estune 
onjon
tion de 
lauses.4Pour plus de pré
isions sur l'espa
e des versions, le le
teur se rapportera à [CMK02℄, 
hapitre 4.



35Dé�nition 8 (Interprétation) Soit B un biais d'apprentissage, une interprétation I sur Best une fon
tion qui assigne à 
haque atome bij de B une valeur I(bij) dans {0, 1}.Dé�nition 9 (Transformation) Soit B un biais d'apprentissage, une transformation estune fon
tion φ qui assigne à toute interprétation I de B le réseau de 
ontraintes φ(I) admissiblepour B et tel que :
Cij ∈ φ(I) ssi Cij =

⋂

{bp
ij ∈ B : I(bp

ij) = 1}.Une interprétation I est un modèle de la théorie 
lausale K si K est vrai dans I selon la sé-mantique propositionnelle standard. L'ensemble de tous les modèles de K est noté Modeles(K).La 
onstru
tion de K suit le mode opératoire suivant. Pour 
haque instan
e d'entraînement
e fournie par l'utilisateur, Cona
q 
onstruit l'ensemble κ(e) des littéraux 
orrespondant aux
ontraintes bij ∈ B qui permettent de rejeter e. Cona
q ajoute alors itérativement un en-semble de 
lauses de manière à 
e que, pour 
haque interprétation I de Modeles(K), le réseau
φ(I) 
lassi�e 
orre
tement les intan
es d'entraînement pré
édemment analysées, ainsi quel'instan
e e. La mise à jour de la théorie 
lausale K di�ère selon la 
lasse d'appartenan
e de
e : � Si e est un exemple négatif alors une seule des 
ontraintes identi�ées dans κ(e) su�t àexpliquer le rejet de e. On ajoute don
 à K la disjon
tion {∨

bij∈κ(e) bij} des élémentsde κ(e).� Si e est un exemple positif, alors Cona
q est assurée qu'au
une des 
ontraintes identi-�ées dans κ(e) n'appartient au réseau 
ible (sinon, e serait une non-solution). En 
onsé-quen
e, K est mise à jour en ajoutant la 
onjon
tion des 
lauses unitaires {¬bij} de κ(e).L'analyse des instan
es positives de Ef permet de simpli�er par propagation unitaire les
lauses de rejet des instan
es négatives. La 
orre
tion de l'algorithme utilisé par Cona
q estpar ailleurs formalisée par le théorème 1.Théorème 1 (Corre
tion de Cona
q) Soient Ef des données d'entraînement et B unbiais d'apprentissage, la théorie 
lausale K 
onstruite par Cona
q pour Ef et B est telle que :
VB(Ef ) = {φ(m) | m ∈Modeles(K)}Preuve. La preuve du théorème 1 est donnée dans [BCKO05℄.L'exemple 4 permet d'illustrer simplement le mode de fon
tionnement de la plate-formeCona
q.



36Exemple 4 (Cona
q) Dans 
et exemple, nous 
her
hons un réseau de 
ontraintes mettanten jeu 4 variables x1, . . . , x4 dont les domaines sont D(x1) = . . . = D(x4) = {1, 2, 3, 4}. Notrebiais d'apprentissage B est 
omplet et uniforme, et utilise la librairie L = {≤, 6=,≥}. Ainsi,pour tout 1 ≤ i < j ≤ 4, B 
ontient ≤ij, 6=ij et ≥ij. Dans 
et exemple, le problème que noussouhaitons a
quérir met uniquement en jeu la 
ontrainte : x1 6= x4. Pour 
haque instan
ed'entraînement e, le tableau 2.1 présente l'évolution de la théorie 
lausale K par 
onstru
tionde l'ensemble κ(e) des 
ontraintes rejetant e. �

Ef exemple 
lauses ajoutées à K

{e+
1 } (1,2,3,4) ¬ ≥12 ∧¬ ≥13 ∧¬ ≥14 ∧¬ ≥23 ∧¬ ≥24 ∧¬ ≥34

{e+
2 } (4,3,2,1) ¬ ≤12 ∧¬ ≤13 ∧¬ ≤14 ∧¬ ≤23 ∧¬ ≤24 ∧¬ ≤34

{e−3 } (1,1,1,1) (6=12 ∨ 6=13 ∨ 6=14 ∨ 6=23 ∨ 6=24 ∨ 6=34)Tab. 2.1 � Évolution de la base de 
onnaissan
e K de Cona
q pour l'exemple 4.L'obje
tif du pro
essus d'apprentissage de Cona
q 
onsiste à modéliser le problème del'utilisateur sous la forme d'un réseau de 
ontraintes, destiné à être résolu à l'aide du résolveurde 
ontraintes Cho
o. Comme nous l'avons déjà évoqué dans le 
hapitre 1, une 
ondition né-
essaire à une résolution e�
a
e est l'utilisation de 
ontraintes possèdant des algorithmes depropagation performants. Aussi, le biais d'apprentissage de Cona
q est uniquement 
onstituéde 
ontraintes ayant des 
ara
téristiques de propagation e�
a
es. Cette pré
aution d'utilisa-tion ne garantit 
ependant pas la produ
tion de modèles e�
a
es. La modélisation fournie parCona
q à l'issue du pro
essus d'apprentissage pourra don
 faire l'objet d'une reformulation(à l'aide des te
hniques évoquées dans la se
tion 1.2 du 
hapitre 1) a�n d'améliorer l'e�
a
itéde sa résolution. Par ailleurs, lorsque 
ertaines 
ontraintes du problème de l'utilisateur nepeuvent être exprimées à l'aide des 
ontraintes du biais d'apprentissage (par
e que 
elui-
i esttrop restreint), il est possible d'ajouter des 
ontraintes ad-ho
5 au modèle établi par Cona
qa�n de modéliser 
orre
tement le problème.Pour 
on
lure 
ette se
tion, il 
onvient de noter que Cona
q présente deux très bonnespropriétés : la 
ommutativité et l'in
rémentalité. En apprentissage, la 
ommutativité imposed'arriver au même résultat (i.e. à la même approximation du 
on
ept 
ible) quel que soitl'ordre des données d'entraînement. L'in
rémentalité impose quant à elle de modi�er de ma-nière minimale l'ensemble des règles apprises lorsqu'un nouvel exemple est ajouté aux données5Ces 
ontraintes ad-ho
 peuvent elles-mêmes être a
quises automatiquement au moyen de l'appro
he dé
ritedans [LL05℄.



37d'entraînement. En�n, Cona
q peut par ailleurs être utilisée de deux manières di�érentes. Laplate-forme est en e�et destinée à aider un utilisateur novi
e à modéliser son problème sousla forme d'un réseau de 
ontraintes, mais peut aussi être utilisée pour améliorer un réseauexistant, via l'a
quisition automatique de 
ontraintes globales impli
ites [BCP07℄.2.3.2 Complexité des opérations 
ourantesDans 
ette se
tion, nous présentons la 
omplexité des prin
ipales opérations réalisées parla plate-forme Cona
q, telles qu'elles ont été établies dans [BCKO05℄. Pour 
ela, nous 
onsi-dérons que le biais B 
ontient b 
ontraintes et que les données d'entraînement (E+, E−)
ontiennent m exemples.On dit que l'espa
e des versions s'est e�ondré lorsqu'il est vide, 
e qui 
ara
térise le faitqu'il n'existe pas de réseau de 
ontraintes C admissible pour B tel que C soit 
onsistant ave
les données d'entraînement (E+, E−). Lors du pro
essus d'apprentissage réalisé par Cona
q,la 
omplexité temporelle du test d'e�ondrement est O(bm).Le test d'appartenan
e, qui 
onsiste à déterminer si un réseau de 
ontraintes appartientou non à l'espa
e des versions, est de 
omplexité temporelle O(bm).L'opération de mise à jour 
onsiste à 
al
uler le nouvel espa
e des versions lorsqu'unnouvel exemple e a été ajouté aux données d'entraînement. La 
omplexité temporelle de 
etteopération de mise à jour est O(b).En�n, le test de 
lassi�
ation 
onsiste à déterminer si un exemple e est rejeté par tousles réseaux de 
ontraintes de l'espa
e des versions (
lassi�é '0'), s'il est a

epté par tous 
esréseaux (
lassi�é '1') ou bien en
ore seulement a

epté par un sous-ensemble de 
es réseaux(
lassi�é ' ?'). La 
omplexité temporelle de 
lassi�
ation réalisée par Cona
q est O(b2m).2.3.3 Contraintes redondantes et déte
tion du Ba
kboneDans le domaine de la programmation par 
ontraintes, les 
ontraintes peuvent être inter-dépendantes. On parle alors de redondan
e entre 
ontraintes. Dans 
ette se
tion, nous nousintéressons aux deux appro
hes employées par la plate-forme Cona
q pour exploiter la re-dondan
e : les règles de redondan
e et la déte
tion du ba
kbone.Contraintes redondantes et a
quisition automatique de réseau



38 En programmation par 
ontraintes, les 
ontraintes peuvent être interdépendantes. Parexemple, deux 
ontraintes telles que ≥12 et ≥23 imposent une restri
tion sur la relation detoute 
ontrainte dé�nie entre x1 et x3. La 
onséquen
e de 
ette interdépendan
e est que
ertaines 
ontraintes peuvent être redondantes. Une 
ontrainte cij est redondante6 pour unréseau C si l'ensemble des solutions de C est identique à l'ensemble des solutions du réseau Cprivé de cij. La 
ontrainte ≥13 est ainsi redondante pour les 
ontraintes ≥12 et ≥23.En a
quisition de 
ontraintes, la 
onnaissan
e des 
ontraintes redondantes est 
ru
iale. Ene�et, 
ette 
onnaissan
e spé
i�que au domaine permet à l'espa
e des versions de 
onvergerou permet tout du moins d'identi�er les parties du réseau de 
ontraintes qui ne sont pas en-
ore apprises pré
isément. L'une des méthodes proposées dans [BCFO04℄ 
onsiste à ajouterà K l'ensemble des règles de redondan
e relatives à la librairie de 
ontraintes L utilisée pour
onstruire le biais d'apprentissage B. À titre d'exemple, si la librairie 
ontient la 
ontrainte ≤pour laquelle nous savons que ∀x, y, z, (x ≤ y) ∧ (y ≤ z) → (x ≤ z), alors, pour 
haque pairede 
ontraintes ≤ij,≤jk de B, nous ajoutons la 
lause de Horn ≤ij ∧ ≤jk→≤ik dans K, 
e quipermettra au pro
essus d'apprentissage de 
onverger.La déte
tion du Ba
kboneLes règles de redondan
e présentées 
i-dessus permettent de dé
ouvrir des impli
ations de"
onjon
tions" de 
ontraintes. [BCKO05℄ montre qu'il existe 
ependant des formes plus 
om-plexes de redondan
e, 
orrespondant à des 
ombinaisons de "
onjon
tions" et de "disjon
tions"de 
ontraintes, que les règles de redondan
e ne peuvent 
apturer.La raison de 
ette in
apa
ité vient du fait que les règles de redondan
e sont des 
lauses deHorn, qui sont appliquées seulement quand tous les littéraux de la partie gau
he de la règle sontvrais. Pour 
apturer la redondan
e issue d'une 
ombinaison de "
onjon
tions" et de "disjon
-tions" de 
ontraintes, la version SAT de Cona
q proposée dans [BCKO05℄ utilise le puissant
on
ept de ba
kbone d'une formule propositionnelle. Informellement, un littéral appartient auba
kbone si et seulement si il appartient à tous les modèles d'une formule [MZK+99℄. Durantle pro
essus d'apprentissage, les littéraux du ba
kbone sont exploités dès qu'ils sont déte
tés,pour mettre à jour l'espa
e des versions 
ontruit par Cona
q.La formulation SAT de Cona
q que nous utiliserons dans la suite de 
ette thèse utilisepleinement les règles de redondan
e et la déte
tion du ba
kbone, qui améliorent signi�
ative-ment les performan
es de la plate-forme. De manière générale, le traitement de la redondan
e6Nous nous intéressons i
i à la notion de 
ontraintes de redondan
e relativement à la tâ
he d'apprentissageet laissons de 
�té l'impa
t des redondan
es dans un réseau de 
ontraintes évoqué dans le 
hapitre 1.



39permet de ne pas surestimer la taille de l'espa
e des versions et d'identi�er ave
 pré
ision lessous-parties du problème pour lesquelles peu de 
onnaissan
e a été a
quise.Pour plus de pré
isions sur les notions de règles de redondan
e et de déte
tion du ba
k-bone, ainsi que sur l'impa
t de leur utilisation, nous re
ommandons au le
teur de se reporterà [BCKO05℄.2.4 Con
lusionLa programmation par 
ontraintes est un paradigme désormais largement utilisé pour ré-soudre des problèmes 
ombinatoires issus d'appli
ations réelles. Sa di�usion n'est 
ependantpas aussi soutenue qu'es
omptée. Aussi, di�érentes appro
hes, basées sur des te
hniques d'ap-prentissage automatique, ont été développées dans l'optique d'aider un utilisateur à modéliserson problème sous la forme d'un réseau de 
ontraintes. Dans la première partie de 
ette thèse,nous nous intéressons à la plate-forme Cona
q, basée sur l'espa
e des versions.Cona
q se révèle être un outil e�
a
e d'apprentissage automatique de réseau de 
ontraintes,possédant de très bonnes propriétés telles que la 
ommutativité et l'in
rémentalité. Commetout système d'apprentissage automatique, l'e�
a
ité de Cona
q est liée au biais d'appren-tissage, qui doit être 
hoisi ave
 soin.Il 
onvient 
ependant de noter que l'implémentation a
tuelle de Cona
q est passive vis-à-vis des données d'entraînement. Cette appro
he est perfe
tible dans la mesure où elle reposesur la 
apa
ité de l'utilisateur à fournir des instan
es signi�
atives de son problème. Dans le
hapitre 3, nous proposerons une version intera
tive de Cona
q, 
apable de poser des ques-tions à l'utilisateur a�n de limiter de manière 
onséquente le nombre d'instan
es né
essairesà la 
onvergen
e de la plate-forme.
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Chapitre 3Apprentissage intera
tif de réseaux de
ontraintesLa plate-forme d'apprentissage automatique Cona
q présentée dans le 
hapitre 2 est pas-sive vis-à-vis de l'utilisateur, 
'est-à-dire basée sur la 
apa
ité de 
e dernier à fournir desinstan
es signi�
atives de son problème. Dans 
e 
hapitre, nous proposons une appro
he théo-rique permettant de dévolopper un Cona
q intera
tif, 
apable de générer des questions quel'utilisateur doit 
lassi�er 
omme solution ou non-solution à son problème. A�n de limiter lenombre d'intera
tions ave
 l'utilisateur, nous proposons di�érentes stratégies de questionne-ment que nous validons ensuite empiriquement.Le 
hapitre est organisé 
omme suit. La se
tion 3.1 dé�nit formellement le problème d'a
-quisition intera
tive de réseau de 
ontraintes. Dans les se
tions 3.2 et 3.3, nous présentonsdi�érentes stratégies de génération de questions que nous validons à l'aide d'un panel de ré-sultats expérimentaux présentés en se
tion 3.4.3.1 Le problème d'a
quisition intera
tive de 
ontraintesLe problème d'a
quisition de 
ontraintes, tel que nous l'avons dé�ni dans le 
hapitre 2,
onsiste à trouver un réseau de 
ontraintes 
onsistant ave
 les données d'entraînement fourniespar l'utilisateur. Il s'agit 
ependant d'une vision très statique du problème où les donnéesd'entraînement sont fournies à l'avan
e et en nombre su�sant. Dans la réalité, statuer surla validité des données d'entraînement requiert l'analyse de l'expert "métier", à laquelle estasso
ié un 
oût. Fournir des données d'entraînement en nombre su�sant n'est don
 pas gratuit.Nous devons de 
e fait essayer de minimiser le nombre d'instan
es né
essaires à l'a
quisitiondu réseau 
ible CT qui modélise en 
ontraintes le problème que l'utilisateur a en tête. Étant41



42donnés l'ensemble des variables X et l'ensemble de leur domaine respe
tif D, CT doit être telque toute instan
e sur X est un exemple positif si et seulement si 
'est une solution de CT .Durant le pro
essus d'apprentissage, Cona
q possède l'information né
essaire à 
ara
té-riser quelle serait la pro
haine donnée d'entraînement idéale. Comme nous le verrons dansles se
tions 3.2 et 3.3, le système d'a
quisition est 
apable d'identi�er les "bons" exemplesd'entraînement qui, en fon
tion de la 
lassi�
ation de l'utilisateur, sont sus
eptibles de réduireautant que possible la taille de l'espa
e des versions. Nous dé�nissons les notions de questionet de 
lassi�
ation de la manière suivante :Dé�nition 10 (Question et Classi�
ation) Une question est une instan
e sur X
onstruite par le système d'a
quisition. L'utilisateur 
lassi�e une question q en utilisant unefon
tion f telle que f(q) = 1 si q est une solution à CT et f(q) = 0 sinon.Dans [Ang04℄, Angluin dé�nit la notion de question d'appartenan
e qui 
orrespond exa
te-ment au type de questions que nous proposons. Dans le 
adre de l'apprentissage de réseau de
ontraintes, poser une question d'appartenan
e revient à présenter une instan
e non-
lassi�éeà l'utilisateur a�n que 
elui-
i la 
lassi�e 
omme solution ou non-solution à son problème.Nous dé�nissons désormais le problème d'a
quisition intera
tive de réseau de 
ontraintesà l'aide de la dé�nition 11.Dé�nition 11 (Problème d'a
quisition intera
tive de réseau de 
ontraintes) Étantdonnés un biais d'apprentissage B et une fon
tion de 
lassi�
ation f , le problème d'a
-quisition intera
tive de réseau de 
ontraintes 
onsiste à trouver une séquen
e de questions
Q = q1, . . . , qm telle que qi+1 est une question sur VB(Ef

i ) où Ei = {q1, . . . , qi} et fi est larestri
tion de f aux instan
es de Ei, et telle que |VB(Ef
m)| = 1.Il 
onvient de noter que, dans la dé�nition pré
édente, la séquen
e de questions est
onstruite de manière in
rémentale, 
'est-à-dire que 
haque question qi+1 est générée en fon
-tion de la 
lassi�
ation des questions pré
édentes. Minimiser la longueur de Q est par 
onsé-quent impossible 
ar nous ne 
onnaissons pas à l'avan
e les réponses que donnera l'utilisateur.Néanmoins, nous proposons dans la suite de 
e 
hapitre un ensemble de te
hniques qui ré-pondent au problème d'a
quisition intera
tive de 
ontraintes.



433.2 Une première appro
he de questionnementDans 
ette se
tion, nous présentons une te
hnique simple (polynomiale en temps), baséesur une séle
tion judi
ieuse d'instan
es, qui assure que quelque 
hose de nouveau est apprispar la 
lassi�
ation de l'utilisateur.3.2.1 Prin
ipe généralL'attente passive de Cona
q suppose de la part de l'utilisateur la 
apa
ité à produiredes instan
es signi�
atives de son problème. En pratique, le manque d'e�
a
ité du pro
essusd'apprentissage résulte de deux 
auses prin
ipales :1. L'utilisateur est limité par ses propres 
onnaissan
es du problème qu'il souhaite modéli-ser en 
ontraintes. Le problème étant di�
ile à résoudre, les exemples qu'il fournit sonten général relativement similaires (peu de valeurs di�èrent d'une instan
e à l'autre).Dans 
e 
as, leur analyse augmente peu, voire pas, la 
onnaissan
e a
quise.2. Durant le pro
essus d'apprentissage, deux instan
es apparemment très di�érentes peuventêtre sémantiquement identiques pour un biais d'apprentissage donné. Par exemple, e1 =

〈(x1, 1), (x2, 2), (x3, 3), (x3, 4)〉 et e2 = 〈(x1, 2), (x2, 3), (x3, 4), (x3, 5)〉 produisent la même
onnaissan
e si on utilise la librairie arithmétique binaire L = {<,≤,=,≥, >, 6=}. Onparle alors d'instan
es redondantes.Pour éviter 
es problèmes, nous proposons un premier générateur de questions. Notreappro
he 
onsiste à doter la plate-forme d'un générateur d'instan
es aléatoires que Cona
qutilisera pour présenter à l'utilisateur des instan
es a�n que 
e dernier statue sur leur validité.La réponse obtenue servira alors à augmenter la 
onnaissan
e a
quise. Doté d'un tel générateur,la plate-forme pourra alors 
ombattre les problèmes liés au biais de l'utilisateur (point 1).Pour 
ombattre les problèmes de similarité sémantique (point 2) et ainsi éviter de demanderà l'utilisateur de 
lassi�er un nombre ex
essif d'instan
es, nous ajoutons la fon
tionnalitésuivante : avant de demander à l'utilisateur de statuer sur la validité des instan
es généréesaléatoirement, nous les présentons d'abord à Cona
q a�n de réaliser une séle
tion parmi 
esinstan
es et é
arter ainsi les instan
es redondantes. Pour 
haque instan
e e générée, Cona
qessaie de déduire la 
lassi�
ation de e à partir de la 
onnaissan
e a
tuelle K. Si Cona
q est
apable de statuer sur la validité de e, alors e est une instan
e redondante qu'il est inutile deprésenter à l'utilisateur, 
ar sa 
lassi�
ation n'apporterait au
une information supplémentaire.Les seules instan
es présentées sont 
elles pour lesquelles la réponse de l'utilisateur apporteun gain de 
onnaissan
e. Notre démar
he s'ins
rit don
 dans le 
adre de l'A
tive Learningproposé dans [CGJ95℄ pour les te
hniques d'apprentissage numériques.



443.2.2 FormalisationDans 
ette se
tion, nous présentons une formalisation du pro
essus permettant d'empê-
her de présenter des questions redondantes à l'utilisateur. Cette te
hnique de questions nonredondantes demande la 
lassi�
ation par l'utilisateur d'un exemple e s'il ne peut pas être
lassi�é par la représentation 
ourante K de l'espa
e des versions. Un exemple e peut être
lassi�é par VB(Ef ) s'il est, soit solution de tous les réseaux de VB(Ef ), soit non-solution detous les réseaux de VB(Ef ). e est une solution de tous les réseaux de VB(Ef ) si et seulement sile sous-ensemble κ(e)[K] de κ(e), obtenu en retirant toutes les 
ontraintes qui apparaissent déjà
omme un littéral négatif de K, est vide. De manière symétrique, e est une non-solution detous les réseaux de VB(Ef ) si et seulement si κ(e)[K] est un sur-ensemble d'une 
lause existantedans K.L'exemple 5 permet d'illustrer le prin
ipe de séle
tion des questions non redondantes.Exemple 5 Dans 
et exemple, nous 
her
hons un réseau de 
ontraintes mettant en jeu troisvariables X = {x1, x2, x3} où D(x1) = D(x2) = D(x3) = {1, 2, 3, 4, 5, 6} et pour lequel nousutilisons le biais d'apprentissage B = (({x1, x2}, L), ({x2, x3}, L)), où L est la librairie {<
,≤,=,≥, >, 6=}. Soient e+

1 = 〈(x1, 2), (x2, 2), (x3, 5)〉 et e−2 = 〈(x1, 1), (x2, 3), (x3, 2)〉 les deuxpremières instan
es fournies à Cona
q. Après analyse de 
es deux instan
es, Cona
q 
al
ulela théorie 
lausale K = ¬ 6=12 ∧¬ ≥23 ∧(≥12 ∨ ≤23).Soient maintenant e3 = 〈(x1, 4), (x2, 4), (x3, 6)〉, e4 = 〈(x1, 5), (x2, 6), (x3, 1)〉 et e5 =

〈(x1, 5), (x2, 5), (x3, 5)〉 trois instan
es produites par notre générateur aléatoire. Comme pré-senté dans le tableau 3.1, toutes les 
ontraintes de κ(e3) apparaissent dans K 
omme un littéralnégatif. κ(e3)[K] est don
 vidé par propagation unitaire, 
e qui signi�e que e3 est une questionredondante qui ne doit pas être présentée à l'utilisateur. L'analyse de e4 montre quant à elle que
κ(e4)[K] est un sur-ensemble de la 
lause ayant 
odé le rejet de l'instan
e d'entraînement e−2 . e4est don
 aussi é
artée pour 
ause de redondan
e. L'instan
e e5, pour laquelle κ(e5)[K] = {6=23},est en revan
he une question non redondante qu'il est intéressant de présenter à l'utilisateur
ar la 
lassi�
ation de 
e dernier permettra d'augmenter la 
onnaissan
e de la plate-forme.�
3.3 Vers une génération de questions optimalesLa te
hnique de questions non redondantes présentée dans la se
tion pré
édente garantitque la 
lassi�
ation de 
haque question posée à l'utilisateur ajoute de nouvelles informationsà K. Cependant, le gain de 
onnaissan
e apporté varie selon la question générée. En e�et, le
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Ef x1 x2 x3 κ(e) κ(e)[K]

e3 4 4 6 {6=12;≥23} ∅

e4 5 6 1 {≥12;≤23} {≥12;≤23}

e5 5 5 5 {6=12; 6=23} {6=23}Tab. 3.1 � Analyse e�e
tuée par Cona
q pour les instan
es de l'exemple 5.gain d'une question est dire
tement relié à la taille k de κ(q)[K] et à sa 
lassi�
ation f(q).Si f(q) = 1, k 
lauses unaires sont ajoutées à K (
.f. 
hapitre 2, se
tion 2.3), 
e qui �xe klittéraux à 0. Cona
q ne permet pas d'a

éder dire
tement à la taille de l'espa
e des versions,à moins d'un 
al
ul très 
oûteux sur K. En assumant que les modèles de K sont uniformémentdistribués, �xer k littéraux dans K permet de diviser le nombre de modèles par 2k. Si f(q) = 0,une 
lause positive de taille k est ajoutée à K, 
e qui permet de supprimer 1/2k des modèles.L'obje
tif de l'a
quisition intera
tive de réseau de 
ontraintes est de minimiser le nombrede questions né
essaires à la 
onvergen
e de l'espa
e des versions à une hypothèse unique.Pour 
ela, nous distinguons les questions optimistes et les questions optimales.3.3.1 Stratégies proposéesUne question optimiste est une question dont le gain de 
onnaissan
e est maximum si elleest 
lassée "en notre faveur" mais qui ne nous fournit que très peu d'information dans le 
as
ontraire. Plus pré
isément, plus le κ(q)[K] est grand, plus une question q est optimiste. Lorsquel'utilisateur 
lassi�e positivement une telle question, |κ(q)[K]| littéraux sont �xés à 0 dans K, 
equi permet de diviser par 2|κ(q)[K]| le nombre de modèles de K. Dans le 
as 
ontraire, Cona
qajoute simplement une 
lause de taille |κ(q)[K]|. En 
onséquen
e, une question optimiste estmaximalement informative lorsqu'elle est 
lassi�ée 
omme un exemple positif par l'utilisateurmais est en revan
he peu informative si elle est 
lassi�ée négativement.La stratégie optimale de questionnement 
onsiste à proposer des questions qui réduisent demoitié la taille de l'espa
e versions quelle que soit leur 
lassi�
ation [Mit97℄. Nous quali�onsainsi d'optimale une question pour laquelle nous garantissons qu'un littéral sera �xé à 0 ou à
1 quelle que soit la réponse de l'utilisateur. Formellement, une question optimale est telle que
κ(q)[K] est de taille 1. Ainsi, le littéral de κ(q)[K] sera �xé à 0 dans K en 
as de 
lassi�
ationpositive et à 1 dans le 
as 
ontraire.L'exemple 6 permet d'illustrer 
ette stratégie optimale.



46Exemple 6 (Questions optimales) Dans 
et exemple, nous 
her
hons à modéliser le ré-seau 
ible de l'exemple 4 du 
hapitre 2. Ce réseau porte sur 4 variables x1, . . . , x4 de domaine
D(x1) = . . . = D(x4) = {1, 2, 3, 4, 5} et met uniquement en jeu la 
ontrainte x1 6= x4. Pour
e problème d'a
quisition, nous utilisons le biais B 
omplet et uniforme utilisant la librai-rie L = {≤, 6=,≥}. Ainsi, pour tout 1 ≤ i < j ≤ 4, B 
ontient ≤ij, 6=ij et ≥ij. Commele présente le tableau 2.1 du 
hapitre 2, après analyse des données d'entraînement e+

1 =

〈(x1, 1), (x2, 2), (x3, 3), (x3, 4)〉, e+
2 = 〈(x1, 4), (x2, 3), (x3, 2), (x3, 1)〉 et e−3 = 〈(x1, 1), (x2, 1), (x3, 1), (x3, 1)〉,l'unique 
lause positive de K est Cl = (6=12 ∨ 6=13 ∨ 6=14 ∨ 6=23 ∨ 6=24 ∨ 6=34). Tous les autreslittéraux de K sont �xés à 0 par analyse de e+

1 et e+
2 . Dans la suite de 
et exemple, nous notons

K{e+
1 ,e+

2 } la 
onjon
tion (¬ ≥12) ∧ . . . (¬ ≥34) ∧ (¬ ≤12) ∧ . . . ∧ (¬ ≤34). Ainsi, après analysedes données d'entraînement, Cona
q a 
onstruit la théorie 
lausale K = K{e+
1 ,e+

2 } ∧ Cl.Le tableau 3.2 présente une séquen
e de questions optimales permettant de 
onverger vers leréseau 
ible. La première 
olonne du tableau 
ontient les questions e générées dans la 
adre dela stratégie optimale. La deuxième 
olonne renferme l'ensemble κ(e)[K] des 
ontraintes en
orepossibles dans un réseau de l'espa
e des versions qui pourraient rejeter e. La troisième 
olonneindique la 
lassi�
ation fournie par l'utilisateur. En�n, la dernière 
olonne nous indique l'évo-lution de la base de 
onnaissan
e K. La question e4 est telle que 6=12 est la seule 
ontrainteen
ore possible de l'espa
e des versions 
apable de rejeter e4. e4 étant 
lassi�ée positive parl'utilisateur, nous sommes sûrs que 6=12 ne peut pas appartenir à un réseau de l'espa
e desversions. En 
onséquen
e, Cona
q ajoute la 
lause unaire (¬ 6=12) dans K et la propagationunitaire supprime 6=12 de la 
lause Cl. Le pro
essus se repète pour les questions e5, e6 et e7. À
haque étape, un littéral est supprimé de Cl, 
e qui permet de diviser l'espa
e des versions demoitié après la 
lassi�
ation de 
haque question. En�n, la dernière question e8 permet de faire
onverger l'espa
e des versions vers le réseau 
ible, qui 
ontient l'unique 
ontrainte x1 6= x4.Il 
onvient de noter qu'après analyse des données d'entraînement e+
1 , e+

2 et e−3 , l'espa
edes versions VB(E) 
ontenait 26 réseaux de 
ontraintes admissibles. Il nous a fallu générer
O(log2|VB(E)|) questions pour 
onverger vers le 
on
ept 
ible, 
e qui 
orrespond à la stratégiede questionnement optimale au sens de Mit
hell ([Mit97℄, page 38). �Dans l'exemple 6, les questions générées sont toujours telles que |κ(e)[K]| = 1, 
ommel'impose la stratégie optimale. Cependant, la redondan
e (
.f. 
hapitre 2) peut nous em-pê
her de générer une question e pour une taille κ(e)[K] donnée. Considérons en e�et parexemple un problème d'a
quition de 
ontraintes, utilisant le biais 
omplet et uniforme ave

L = {≤, 6=,≥}, ave
 le réseau x1 = x2 = x3 pour réseau 
ible. Après analyse d'un premierexemple positif (par exemple e+

1 = (2, 2, 2)), les 
ontraintes possibles de l'espa
e des versionssont ≤12,≤13,≤23,≥12,≥13 et ≥23. Tout nouvel exemple négatif aura, soit un κ(e)[K] de taille
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e κ(e)[K] f(e) K

e4 = (1, 1, 2, 3) {6=12} + K
{e

+
1

,e
+
2
}
∧ (¬ 6=12) ∧ (6=13 ∨ 6=14 ∨ 6=23 ∨ 6=24 ∨ 6=34)

e5 = (2, 1, 1, 3) {6=23} + K
{e

+
1

,e
+
2
}
∧ (¬ 6=12) ∧ (¬ 6=23) ∧ (6=13 ∨ 6=14 ∨ 6=24 ∨ 6=34)

e6 = (2, 3, 1, 1) {6=34} + K
{e

+
1

,e
+
2
}
∧ (¬ 6=12) ∧ (¬ 6=23) ∧ (¬ 6=34) ∧ (6=13 ∨ 6=14 ∨ 6=24)

e7 = (1, 3, 1, 2) {6=13} + K
{e

+

1
,e

+

2
}
∧ (¬ 6=12) ∧ (¬ 6=23) ∧ (¬ 6=34) ∧ (¬ 6=13) ∧ (6=14 ∨ 6=24)

e8 = (2, 1, 3, 1) {6=24} + K
{e

+
1

,e
+
2
}
∧ (¬ 6=12) ∧ (¬ 6=23) ∧ (¬ 6=34) ∧ (¬ 6=13) ∧ (¬ 6=24)∧(6=14)Tab. 3.2 � La stratégie de questions optimales pour l'exemple 6.

3 (i.e. au
une variable égale), soit un κ(e)[K] de taille 2 (i.e. deux variables égales) mais nepourra jamais avoir un κ(e)[K] de taille 1 à 
ause de la redondan
e.3.3.2 ImplémentationLes stratégies optimiste et optimale se 
ara
térisent toutes deux par le nombre t de
ontraintes en
ore possibles dans l'espa
e des versions qui permettent de rejeter la question
q que l'on 
her
he à générer. Comme nous l'avons illustré à la �n de la se
tion 3.3.1, du faitde la redondan
e, il arrive qu'il n'existe pas de réseau dans l'espa
e des versions dont unesolution s soit telle que |κ(s)[K]| = t. Nous devons don
 introduire une toléran
e sur le nombrede 
ontraintes qui rejettent une instan
e.Nous avons implémenté le problème de génération de questions selon un pro
essus à deuxétapes. L'algorithme 1 tente tout d'abord de trouver une interprétation I sur B telle que toutesolution s de φ(I) respe
te la 
ondition t− ǫ ≤ |κ(s)[K]| ≤ t + ǫ, où ǫ est la toléran
e a

eptéepour la taille κ(q)[K] de la question q à générer. Le se
ond paramètre de l'algorithme 
orrespondà l'ensemble L de 
ontraintes dans lequel κ(q)[K] doit être in
lus. Nous expli
iterons dans lasuite 
ette fon
tionnalité servant à "guider" notre stratégie de questionnement. Lorsque I aété trouvée, nous 
her
hons ensuite une solution s à φ(I), qui 
orrespond alors à la questionque nous posons à l'utilisateur.Nous dé
rivons tout d'abord l'algorithme et son mode de fon
tionnement puis nous pré-senterons sa 
omplexité avant d'indiquer 
omment implémenter les stratégies optimiste etoptimale en 
hoisissant judi
ieusement t et ǫ.Algorithme de génération de questionsL'algorithme 1 génère une question de la manière suivante. Il 
onsidère en entrée la taille
t que nous souhaitons obtenir, la toléran
e ǫ que nous nous a

ordons et l'ensemble L des
ontraintes sur lequel nous souhaitons 
on
entrer nos e�orts. Notre obje
tif est de 
onstruire



48Algorithme 1 : Algorithme de génération de questionEntrées : B le biais d'apprentissage, K la théorie 
lausale de Cona
q, L un ensemblede littéraux, t la taille souhaitée et ǫ la toléran
e.Sorties : Une interprétation I

F← K ;1 pour 
haque bij ∈ B \ {bij | (¬bij) ∈ K} faire2 si bij 6∈ L alors F← F ∧ (bij) ;3 sinon F← F ∧ (bij ∨ bij) ;4 �n
lower ← max(|L| − t− ǫ, 1) ;5
upper ← min(|L| − t + ǫ, |L|) ;6
F← F ∧ atLeast(lower,L) ∧ atMost(upper,L) ;7 si Modeles(F) 6= ∅ alors retourner un modèle de F ;8 sinon retourner "in
onsistan
e" ;9une formule F pour laquelle tout modèle I répondra aux 
ritères fournis en entrée. F est ainsiinitialisée par K a�n de garantir que tout modèle 
orresponde à un réseau de 
ontraintes appar-tenant à l'espa
e des versions (ligne 1). Pour tout littéral bij non en
ore nié dans B (ligne 2), si

bij n'appartient pas à L, nous ajoutons la 
lause (bij) à F pour s'assurer que la 
ontrainte bijappartiendra au réseau φ(I) pour tout modèle de F (ligne 3). De 
ette manière, toute solution
s de φ(I) ne violera que des 
ontraintes de L ou des 
ontraintes n'appartenant plus à l'espa
edes versions. À 
e stade de l'algorithme, nous sommes assurés d'avoir κ(s)[K] ⊆ L. Il nous restedésormais à for
er la taille de κ(s)[K] a�n qu'il respe
te l'intervalle voulu. Si bij appartient à
L (ligne 4), la 
lause (bij ∨ bij) est ajoutée à F a�n de garantir que, soit bij, soit sa 
ontrainteopposée bij appartiendra au réseau résultant.1 bij est né
essaire 
ar ¬bij exprime simplementl'absen
e de la 
ontrainte bij , 
e qui n'est pas su�sant pour for
er sa violation. Nous ajoutonsalors deux 
ontraintes de 
ardinalité pour for
er le nombre de 
ontraintes violées par toutesolution φ(I) à appartenir à l'intervalle [t− ǫ .. t + ǫ]. La 
ontrainte atLeast(lower,L) imposeque au moins lower littéraux de L prennent la valeur VRAI et la 
ontrainte atMost(upper,L)impose que au plus upper littéraux de L prennent la valeur VRAI. Ainsi, nous forçons au1Une librairie de 
ontraintes ne 
ontient pas for
ément l'opposée de 
haque 
ontrainte. Il est 
ependant pos-sible d'exprimer l'opposée d'une 
ontrainte à l'aide d'une 
onjon
tion d'autres 
ontraintes. Par exemple, dansla librairie {≤, 6=,≥}, ≤ n'existe pas mais peut être formulée par la 
onjon
tion (≥ ∧ 6=). Si au
une 
onjon
tionne permet d'exprimer l'opposée d'une 
ontrainte, nous pouvons poster une 
onjon
tion de 
ontraintes (issuesde la librairie) qui approxime la négation de la 
ontrainte 
onsidérée, ou rien du tout. Dans 
e 
as, nous perdonssimplement la garantie du nombre de 
ontraintes de L qui rejetteront la question générée.



49moins |L| − t − ǫ 
ontraintes et au plus |L| − t + ǫ 
ontraintes à être satisfaites (lignes 7 et5). 'min' et 'max' permettent quant à elles d'éviter les 
as triviaux (au
une 
ontrainte de Lviolée) et de rester sous la taille de L. La ligne 8 re
her
he un modèle de F et le retourne le 
asé
héant. La redondan
e peut nous empê
her de générer une question pour une taille κ(q)[K]donnée. Aussi, si la toléran
e ǫ est trop petite, F peut être insatis�able et une in
onsistan
eest retournée (ligne 9).Propriétés de l'algorithme de génération de questionsLa propriété suivante indique lorsque l'algorithme 1 garantit la produ
tion d'une question.Propriété 1 (Satis�abilité) Soient B un biais d'apprentissage, K une théorie 
lausale
onstruite par Cona
q et I un modèle de K. Si K 
ontient toutes les règles de redondan
e sur
B et si, pour toute 
ontrainte Cij ∈ B, le biais d'apprentissage B 
ontient son opposée Cij alors
φ(I) est satis�able ( i.e. possède des solutions).Preuve (par l'absurde). Soit B un biais d'apprentissage tel que pour toute 
ontrainte Cij ∈ B,
B 
ontienne la 
ontrainte opposée Cij , et soient K une théorie 
lausale 
onstruite par Cona
q
ontenant toutes les règles de redondan
e et I un modèle de K tel que φ(I) ne soit pas satis-�able, 
'est à dire n'admettant pas de solution. Soit alors S un ensemble de 
ontraintes Cij de
φ(I) tel que S soit insatis�able et tel que tout sous-ensemble stri
t de S soit satis�able. S estun minimal 
on�i
t set [Jun01℄. La 
lause C = (∧(i,j)|Cij∈S bij) est fausse pour K et sa négation
¬C = (∨(i,j)|Cij∈S ¬bij) est vraie pour la théorie 
lausale K. L'ensemble S étant minimal, onen déduit que pour toute 
ontrainte Cij ∈ S, ((∧(p,q)6=(i,j)|Cpq∈S Cpq)→ ¬Cij) est vraie pour K.Pour 
haque 
ontrainte Cij ∈ S, la 
lause de Horn ((∧(p,q)6=(i,j)|Cpq∈S Cpq)→ Cij) est alors unerègle de redondan
e sur B. L'une (au moins) de 
es règles de redondan
e n'est pas présentedans K 
ar, dans le 
as 
ontraire, I ne pourrait être un modèle pour K. En 
onséquen
e, K ne
ontient pas toutes les règles de redondan
e, 
e qui a
hève la démonstration. △Si K ne 
ontient pas toutes les règles de redondan
e sur B, l'algorithme 1 est sus
eptible deproduire une interprétation I telle que φ(I) soit in
onsistant. Dans 
e 
as, nous identi�ons un
on�i
t set S de φ(I),2 
'est-à-dire un ensemble de 
ontraintes produisant un réseau in
onsis-tant et nous ajoutons la 
lause ∨

bij∈S ¬bij à K. L'ajout de 
ette nouvelle règle de redondan
enous permet d'éviter de générer à l'avenir de nouvelles interprétations I ′ dont l'in
onsistan
ede φ(I) est 
ausée par 
ette règle.2En utilisant par exemple l'algorithme Qui
kXplain [Jun01℄.



50 Comme l'énon
e la propriété 2, la génération de questions respe
tant les 
onditions sur lenombre de 
ontraintes violées est NP-di�
ile.Propriété 2 Soient B un biais d'apprentissage, K une théorie 
lausale, un ensemble L de
ontraintes, une taille 
ible t et une toléran
e ǫ, générer une question q telle que κ(q)[K] ⊂ Let t− ǫ ≤ |κ(q)[K]| ≤ t + ǫ est un problème NP-di�
ile.Preuve (3-
oloriage). Soit (N,E) un graphe tel que N est l'ensemble de ses sommets et El'ensemble de ses arêtes. Dans 
ette preuve, nous noterons ni le i-ième sommet du graphe et
eij l'arête entre les sommets ni et nj. Le problème du 3-
oloriage de (N,E), qui 
onsiste àdéterminer si il existe un 
oloriage en 3 
ouleurs du graphe tel que deux sommets adaja
entssoient 
oloriés di�éremment, est un problème NP-
omplet ([GJ79℄, page 191).Transformons maintenant 
e problème de 
oloration de graphe en un problème de gé-nération de questions. Nous 
onsidérons pour 
ela un problème d'a
quisition de réseau de
ontraintes tel que X =

⋃

i|ni∈N{xi} ∪ {xa, xb} ave
 D(xi) = {1, 2, 3}, D(xa) = D(xb) = {1}et B =
⋃

(i,j)|eij∈E{=ij , 6=ij} ∪ {=ab, 6=ab}. Soit e+
1 = (1, . . . , 1) la première instan
e positivefournie 
omme donnée d'entraînement. Après analyse de e+

1 , la théorie 
lausale 
onstruite parCona
q est K =
∧

(i,j)|eij∈E{¬ 6=ij} ∧ {¬ 6=ab}. Soient en�n L = B \ {bij |(¬bij) ∈ K}, t = 1et ǫ = 0. Notre transformation est polynomiale en la taille de (N,E) et la résolution du pro-blème de génération de question répond au problème initial de 3-
oloriage de graphe.3 Notretransformation est don
 une rédu
tion polynomiale entre le problème du 3-
oloriage de grapheet la génération de questions. Nous pouvons ainsi en déduire que le problème de générationde questions est NP-di�
ile. △La se
tion Expérimentations nous permettra de montrer que malgré 
ette 
omplexité,l'algorithme 1 permet de traiter très e�
a
ement le problème de génération de questions.L'algorithme permet de déterminer s'il existe une question rejetée par t ± ǫ 
ontraintesde l'ensemble L fourni en entrée. La stratégie optimale né
essite t = 1 alors que l'optimisterequiert un t plus grand. Pour notre étude, nous avons 
hoisi d'être "à moitié" optimiste en�xant t à |L|/2. Il reste désormais à déterminer quel ensemble L de 
ontraintes va guider lagénération et quelle sera la valeur de la toléran
e ǫ. ǫ est toujours initialisée à 0. Pour L, nousprenons la plus petite 
lause positive de K. En e�et, une 
lause positive 
ode le rejet d'unexemple négatif analysé par Cona
q. Nous sommes don
 assurés qu'au moins une 
ontraintede L rejette 
et exemple. Le fait de 
hoisir la plus petite 
lause augmente quant à lui nos
han
es de 
onverger rapidement vers une 
lause unaire. Si K ne 
ontient toutefois au
une
lause non-unaire, nous prenons pour L l'ensemble des littéraux non en
ore �xés dans K.3Car les domaines de xa et xb sont réduits au singleton {1}.



51Lorsque l'algorithme 1 retourne une in
onsistan
e, nous devons trouver un autre ensemblede paramètres pour invoquer l'algorithme à nouveau. t étant �xé par la stratégie, seuls L et ǫpeuvent être modi�és. Si K 
ontient plusieurs 
lauses non-unaires, nous remplaçons L par lapro
haine 
lause non-unaire de K (ordonné par taille). Si nous avons essayé toutes les 
lausesnon-unaires sans su

ès, il nous reste à augmenter la valeur de ǫ. Deux options sont possibles.La première, baptisée plus-pro
he, 
onsiste à générer une question sur L ave
 la plus petitetoléran
e possible. La se
onde, baptisée approximée, 
onsiste à générer une question par palierssu

essifs. Elle tente tout d'abord de trouver un ensemble L pour lequel il existe une questionave
 ǫ = 0.25 · |L|. S'il n'en existe pas, elle essaiera ave
 0.50 · |L|, 0.75 · |L| et en�n |L|.En pro
édant ainsi, nous avons don
 deux stratégies de génération de questions : optimisteet optimale, 
ombinées aux options plus-pro
he et approximée. Pour la stratégie optimiste,nous �xons t = |L|/2 tandis que pour l'optimale, nous 
hoisissons t = 1. En�n, l'option plus-pro
he 
her
he le plus petit ǫ possible alors que l'option approximée augmente ǫ par paliersde 25%.3.4 ExpérimentationsDans 
ette se
tion, nous présentons un panel de résultats expérimentaux permettant devalider et 
omparer les di�érentes appro
hes de génération de questions présentées dans 
e
hapitre. Pour implémenter 
es dernières, notre 
hoix s'est porté sur le langage Java, nouspermettant ainsi d'utiliserCho
o [Cho07℄ 
omme résolveur de 
ontraintes et la librairie Sat4J[Sat07℄ 
omme résolveur SAT. Notre implémentation exploite par ailleurs autant que possiblela redondan
e, en utilisant 
onjointement les règles de redondan
e et la déte
tion du ba
kbone(
.f. 
hapitre 2, se
tion 2.3.3).Classes de problèmesNotre panel d'expérimentations 
ombine des problèmes binaires et non-binaires. Pour lebinaire, nous avons testé nos di�érentes stratégies sur des problèmes ave
 et sans stru
ture.Pour 
es expérimentations, nous avons utilisé la librairie de 
ontraintes L = {≤,≥, 6=}, avonsdans un premier temps généré aléatoirement des réseaux de 
ontraintes portant sur 14 variables(ayant des domaines uniformes de taille 20), mettant en jeu un nombre spé
i�é de 
ontraintesde {<,≤,=,≥, >, 6=} et n'avons retenu que les réseaux solubles. Dans un deuxième temps,nous avons 
onsidéré des problèmes dans lesquels nous avons introduit un motif [BCKO05℄ demanière à estimer l'impa
t de la redondan
e dans la génération de questions. Nous 
réons pour
ela dans le réseau 
ible un 
hemin 
onstitué d'une même 
ontrainte de {<,≤,=,≥, >, 6=}.



52 Random Irredundant Optimisti
 OptimalTarget Network approximate 
losest approximate 
losest
|X| |C| #q time #q time #q time #q time #q time #q timeRandom Binary Problem14 1 48 <1 36 <1 24 19 24 46 106 12 99 5714 2 118 <1 71 <1 55 87 50 204 102 13 97 5814 4 > 1000 <1 729 <1 101 237 94 573 81 19 75 6314 14 > 1000 <1 > 1000 <1 235 412 219 918 72 23 58 6714 40 > 1000 <1 > 1000 <1 298 1314 273 3048 71 27 44 66Pattern Binary Problem14 14 > 1000 <1 > 1000 <1 220 17 197 34 42 45 32 76Sudoku 4 × 416 72 > 1000 <1 > 1000 <1 178 154 168 186 69 31 57 82S
hur's lemma6 6 88 <1 27 <1 21 167 19 382 24 198 23 4328 12 298 <1 66 <1 56 274 51 772 46 218 44 563Tab. 3.3 � Comparaison entre les stratégies de génération de questions, testées sur di�érentes
lasses de problèmes. Le temps d'exé
ution est mesuré en millise
ondes pour des expérimenta-tions réalisées sur un Pentium IV 
aden
é à 1.8 GHz. Pour 
haque expérimentation, le résultaten gras indique le plus petit nombre nombre de questions né
essaire à la 
onvergen
e.En�n, nous utilisons un Sudoku de taille 4× 4 pour lequel le problème d'a
quisition 
onsisteà identi�er les règles de 
e jeu logique à partir d'exemples et de 
ontre-exemples de grilles.Pour le non-binaire, nous étudions le S
hur's lemma, problème numéro 15de la CSPLib,4 pour lequel nous utilisons la librairie de 
ontraintes ternaires
{AllDiff,AllEqual,NotAllDiff,NotAllEqual}.Résultats expérimentauxLe tableau 3.3 referme la moyenne des résultats de 100 expérimentations réalisées pour
haque stratégie de génération de questions et testées sur 
ha
une des 
lasses de problèmes
onsidérées. Dans 
ha
un des 
as, l'ensemble d'entraînement fourni à Cona
q 
ontient initia-lement un seul exemple positif. La première 
olonne du tableau dé
rit le réseau 
ible que nous
her
hons à identi�er et nous reportons dans les 
olonnes suivantes les résultats obtenus parnos di�érentes stratégies. La stratégie Random 
orrespond à l'appro
he basique, 
omplètementaléatoire qui peut proposer des questions redondantes. Irredondant est la stratégie 
onsistantà produire des questions de manière aléatoire et à présenter à l'utilisateur uniquement 
ellesqui apporteront une information nouvelle (
.f. se
tion 3.2). En�n, Optimisti
 et Optimal 
or-4Disponible sur http ://www.
splib.org.



53respondent respe
tivement aux stratégies optimiste et optimale présentées en se
tion 3.3, surlesquelles ont été testées les variantes approximée et plus-pro
he. Chaque 
olonne du tableauest divisée en deux parties. La partie gau
he indique le nombre de questions né
essaires pour
onverger sur le réseau 
ible ; une limite de 1000 questions a été imposée. La partie droiteindique quant à elle le temps moyen né
essaire à la génération d'une question.À l'ex
eption des problèmes aléatoires très peu denses et du S
hur's Lemma, l'appro
heRandom ne permet pas de 
onverger vers le réseau 
ible, même ave
 un grand nombre de ques-tions. La stratégie Irredundant est stri
tement meilleure que Random et permet de 
onvergerdans la plupart des 
as. Cependant, lorsque la densité du réseau 
ible augmente, Irredundant
ommen
e à peiner et devient rapidement in
apable de 
onverger.Les résultats de 
es expérimentations permettent de montrer que les stratégies Optimisteet Optimale sont les plus abouties puisqu'elles permettent toujours de 
onverger quel que soitle réseau de 
ontraintes 
ible. La variante plus-pro
he né
essite un temps moyen de générationde 2 à 5 fois plus important que la variante approximée, 
omme on pouvait s'y attendre. Lesstratégies plus-pro
he ont 
ependant l'avantage de 
onverger en posant jusqu'à 40% moinsde questions que les variantes approximée. Optimiste est la stratégie la plus e�
a
e pourles problèmes peu denses mais Optimale devient la meilleure stratégie lorsque le nombre de
ontraintes augmente dans le réseau 
ible. Optimale génère en e�et moins de questions queOptimiste et requiert moins de temps de 
al
ul pour générer ses questions. Par ailleurs, il
onvient de noter que le nombre de questions né
essaires à la stratégie Optimale diminuelorsque la densité du réseau 
ible augmente. Cette diminution s'explique par le fait que lesrègles de redondan
e s'appliquent plus fréquemment dans 
e 
as, 
e qui permet d'identi�erplus de 
ontraintes. Les performan
es de la stratégie Optimiste sont en revan
he moins bonneslorsque la densité augmente. Ce phénomène s'explique de la manière suivante. Lorsque ladensité du réseau 
ible augmente, le nombre de solutions de 
elui-
i diminue, la probabilitéqu'une question soit 
lassi�ée négativement par l'utilisateur, 
'est-à-dire en notre défaveur(
.f. se
tion 3.3.1), augmente par 
onséquent d'autant.Les résultats obtenus pour les problèmes aléatoires mettant en jeu des motifs, ainsi que
eux obtenus sur le Sudoku 4 × 4 montrent que les appro
hes proposées dans 
e 
hapitrené
essitent moins de questions lorsque le problème est stru
turé, 
e qui est souvent le 
as dansles problèmes réels.3.5 Con
lusionDans son implémentation standard [BCKO05℄, la plate-forme Cona
q attend passivementles données d'entraînement. La 
onvergen
e du pro
essus d'apprentissage repose alors sur la
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apa
ité de l'utilisateur à fournir des exemples signi�
atifs de son problème. Produire desdonnées signi�
atives s'avère 
ependant di�
ile en 
ontexte réel. En e�et, lorsqu'un utilisateur
her
he à modéliser en 
ontraintes un problème di�
ile, il fournit en général des exemplessimilaires ou sémantiquement identiques pour le biais d'apprentissage et l'analyse qu'en faitCona
q augmente peu, voire pas, la 
onnaissan
e de la plate-forme.L'appro
he développée dans 
e 
hapitre s'est atta
hée à développer une version intera
tivede Cona
q, 
apable de poser à l'utilisateur des questions dont le but est d'augmenter plus ra-pidement et de manière 
onséquente la 
onnaissan
e de la plate-forme. L'évaluation théoriquedes di�érentes stratégies proposées ainsi que les expérimentations réalisées nous ont permis devalider l'intérêt de notre appro
he.
Une version préliminaire de 
es travaux avait donné lieu à une première publi
ation [Pau05℄.Sa formalisation ainsi que l'approfondissement des te
hniques dé
rites dans 
e 
hapitre sontle fruit d'une 
ollaboration étroite ave
 Rémi Coletta (LIRMM), Christian Bessière (LIRMM)et Barry O'Sullivan (Université de Cork, Irlande) qui a été publiée à IJCAI'07 [BCOP07℄.



Chapitre 4Con
lusionComme nous l'avons évoqué dans le 
hapitre 1, modéliser et résoudre un problème réel àl'aide de la programmation par 
ontraintes revet un double enjeu. Il 
onvient d'une part defournir un modèle sémantiquement adéquat du problème étudié, 
'est-à-dire représentant demanière exa
te 
e dernier. D'autre part, 
e modèle doit être dé�ni dans l'optique d'une réso-lution e�
a
e. L'apprentissage de réseau de 
ontraintes, qui vise à automatiser le pro
essusde modélisation, ou du moins à assister un utilisateur à modéliser son problème sous la formed'un CSP, 
onstitue par 
onséquent un obje
tif ambitieux. L'apprentissage automatique deréseau de 
ontraintes est une dis
ipline très jeune. Les appro
hes a
tuelles telles que [FW02℄,[RS04℄, [LL05℄ & [BCKO05℄ ont néanmoins ouvert de nombreux 
hamps de re
her
he dansl'apprentissage de 
ontraintes.Dans la première partie de 
ette thèse, nous nous sommes intéressés à la plate-forme d'ap-prentissage automatique de 
ontraintes Cona
q [BCKO05℄. Basée sur l'espa
e des versions,Cona
q est destinée à aider un utilisateur, novi
e en 
ontraintes, à modéliser son problèmesous la forme d'un réseau de 
ontraintes. Pour 
ela, l'utilisateur fournit à la plate-forme des ins-tan
es identi�ées 
omme solutions ou non-solutions du problème que l'on 
her
he à modéliseren 
ontraintes.Dans son implémentation a
tuelle, la plate-forme attend passivement 
es données d'en-traînement. L'e�
a
ité de l'apprentissage de Cona
q est alors basée sur la 
apa
ité de l'uti-lisateur à fournir des instan
es signi�
atives de son problème. Pour pallier 
et é
ueil, nousavons proposé dans le 
hapitre 3 une appro
he dans laquelle le système est a
tif vis-à-vis dela séle
tion des exemples utilisés pour l'apprentissage. Les te
hniques d'intera
tion que nousavons développées o�rent à Cona
q la possibilité de poser des questions à l'utilisateur, plut�tque d'attendre passivement les données d'entraînement.Nous avons dé�ni trois stratégies de génération de questions. La première, baptisée ir-55



56redondante, est une te
hnique simple (polynomiale en temps) qui empê
he de proposer desquestions redondantes à l'utilisateur. Cette stratégie garantit que la 
lassi�
ation de 
haquequestion posée à l'utilisateur ajoute de nouvelles informations à Cona
q. Cependant, nousavons montré que le gain de 
onnaissan
e des questions non-redondantes varie selon la ques-tion générée. A�n de minimiser le nombre d'intera
tions ave
 l'utilisateur (i.e. le nombre dequestions posées), nous avons proposé deux autres stratégies : La stratégie optimiste et lastratégie optimale (au sens de Mit
hell [Mit97℄). Une question optimale est une question quifournit à Cona
q un large gain de 
onnaissan
e si elle est 
lassi�ée positive par l'utilisateur,mais apporte peu d'informations dans le 
as 
ontraire. Une question est optimale lorsque sa
lassi�
ation, quelle qu'elle soit, permet de diviser par deux la taille de l'espa
e des versionsde Cona
q. Empiriquement, la stratégie optimale s'est avérée supérieure à toutes les autressur tous les réseaux de 
ontraintes que nous avons étudiés, ex
eptés les plus petits réseauxaléatoires.D'un point de vue général, les stratégies de génération de questions que nous avons déve-loppées dans la première partie de 
ette thèse ont permis d'améliorer sensiblement les perfor-man
es de Cona
q.



Deuxième partieUne appro
he programmation par
ontraintes pour la 
onstitutionautomatique de 
omportementssensorimoteurs en robotique
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Chapitre 5
Introdu
tionDans la se
onde partie de 
ette thèse, nous nous intéressons à l'utilisation de l'apprentis-sage automatique de réseau de 
ontraintes dans le domaine de la robotique. L'appro
he quenous proposons 
onsiste à utiliser la plate-forme Cona
q étudiée pré
édemment pour modé-liser automatiquement, sous la forme de réseaux de 
ontraintes, les a
tions élémentaires d'unrobot, puis à 
ombiner par plani�
ation les réseaux de 
ontraintes a
quis pour dé�nir automa-tiquement des 
omportements plus évolués. L'appro
he que nous proposons dans 
ette se
ondepartie vise à développer, à terme, une ar
hite
ture logi
ielle pour la 
onstitution automatiquede 
omportements sensorimoteurs en robotique.ContexteLa robotique a massivement investi le se
teur industriel durant la se
onde moitié du siè
ledernier. Les robots de produ
tion ont ainsi peu à peu rempla
é l'homme dans l'exé
ution detâ
hes répétitives, pénibles ou dangereuses (soudure, peinture, assemblage de grosses piè
es,et
.). Évoluant en environnement 
los et destinés à exé
uter automatiquement des tâ
hes pré-dé�nies et répétitives, 
es robots sont des systèmes in
royablement e�
a
es mais peu �exibleset peu adaptatifs. Depuis quelques dé
ennies, une partie des re
her
hes en robotique s'orientevers la 
on
eption de ma
hines polyvalentes, 
apables de réaliser des tâ
hes 
omplexes dans desenvironnements très variés. Par ailleurs, la robotique a
tuelle met désormais en jeu un grandnombre de dis
iplines, telles que la 
on
eption mé
anique, la théorie du 
ontr�le, le traitementdu signal, l'a
quisition de données, l'intera
tion Homme-Ma
hine ou bien en
ore l'Intelligen
eArti�
ielle (plani�
ation, apprentissage, et
.). Dans 
e 
ontexte, le dé� de robots de plus enplus autonomes ne 
onsiste alors plus à produire de "simples" automates, mais à 
on
evoir,à partir des te
hnologies matérielles et logi
ielles développées au sein de 
es dis
iplines, desma
hines intelligentes 
apables de réaliser des missions 
omplexes.59



60 Di�érentes ar
hite
tures logi
ielles de 
ontr�le, telles que l'ar
hite
ture LAAS [ACF+98℄,Claraty [VNE+01℄ et Harpi
 [LD03℄, ont été proposées pour 
onférer de l'autonomie à desrobots. Ces ar
hite
tures de 
ontr�le sont utilisées ave
 su

ès pour la supervision de robotsmobiles (Laas, Harpi
) et dans le 
adre de l'exploration planétaire (Claraty). Ces ar
hi-te
tures de 
ontr�le sont généralement 
omposées de di�érentes 
ou
hes (également appeléesniveaux). À titre d'exemple, l'ar
hite
ture Laas est 
omposée de trois 
ou
hes : une 
ou
hefon
tionnelle, une 
ou
he de 
ontr�le d'exé
ution et une 
ou
he dé
isionnelle. La 
ou
he fon
-tionnelle o�re un panel de modules temps-réel, qui implémentent les fon
tions de base dusystème. Parmi 
et ensemble de modules, on trouve notamment des modules de per
eptionet des modules d'exé
ution de fon
tions sensorimotri
es. Les modules de per
eption en
ap-sulent des pro
édures de traitement des données issues des 
apteurs du robots. Les modulesd'exé
ution de fon
tions sensorimotri
es, que nous nommerons dans la suite 
omportementssensorimoteurs, en
apsulent quant à eux des bou
les de 
ontr�le sur les a
tionneurs du robotpermettant à 
e dernier de se dépla
er et d'interagir ave
 son environnement. Les modules dela 
ou
he fon
tionnelle sont a
tivés par la 
ou
he de 
ontr�le de l'ar
hite
ture. Cette dernière
ontr�le et 
oordonne les requêtes envoyées aux modules en fon
tion des plans établis par la
ou
he dé
isionnelle. La 
ou
he dé
isionnelle est la 
ou
he la plus haute de l'ar
hite
ture Laas.Elle est en 
harge de la plani�
ation de la mission globale du robot et produit pour 
ela lesséquen
es de dé
len
hement des modules du niveau fon
tionnel. La 
ou
he dé
isionnelle doitpar ailleurs être 
apable de réagir aux événements1 qui peuvent se produire durant l'exé
utionde 
es séquen
es, et d'adapter les séquen
es produites a�n de mener à bien la mission globaledu robot.Dans la se
onde partie de 
e manus
rit, nous fo
alisons notre attention sur la 
on
eptiondes 
omportements sensorimoteurs. Bien qu'ils soient 
onsidérés par les ar
hite
tures logi
iellesde 
ontr�le 
omme les 
apa
ités de base d'a
tion du robot, les 
omportements sensorimoteursne sont 
ependant pas basiques, mais 
orrespondent à la 
ombinaison d'a
tions élémentaires
âblées exé
utables par le robot. À titre d'exemple, 
omme le mentionne [Luz01℄ (p. 133)pour l'utilisation de l'ar
hite
ture Harpi
 dans le 
adre du parking d'un robot mobile, l'en-trée dans une pla
e de parking et la man÷uvre à l'intérieur de 
ette pla
e 
onstituent deux
omportements sensorimoteurs distin
ts ; se réorienter ou rejoindre une valeur parti
ulière enabs
isse ou en ordonnée 
onstituent quant à elles deux a
tions élémentaires exé
utables parle robot. Dans le 
as de robots humanoïdes tels que Asimo (Honda) ou HRP-2 (Kawada),les a
tions élémentaires peuvent être par exemple "Avan
er d'un pas", "Fermer la main",1Tels que la mauvaise exé
ution d'un 
omportement sensorimoteur, la présen
e de perturbations extérieures,une modi�
ation du 
ontexte (par exemple la déte
tion d'un nouvel élément), et
..



61"Tourner la tête" ou "Tendre le bras" ; La saisie d'un objet situé à une 
ertaine distan
e durobot 
onstituant un 
omportement sensorimoteur.Chaque fois qu'on souhaite superviser un nouveau robot à l'aide d'une ar
hite
ture lo-gi
ielle de 
ontr�le, il est né
essaire de 
ombiner les a
tions élémentaires du robot a�n de
onstituer un panel de 
omportements sensorimoteurs. À l'heure a
tuelle, la dé�nition des
omportements sensorimoteurs est réalisée de manière ad-ho
 par les automati
iens. Chaquea
tion élémentaire exé
utable par le robot est tout d'abord modélisée à l'aide de systèmesd'équations mathématiques mettant en jeu les lois physiques du monde (loi de 
onservationdes énergies, moments 
inétiques, et
.). Ensuite, il 
onvient de 
ombiner des a
tions élémen-taires, et par 
onséquent les systèmes d'équations qui les modélisent, dans l'optique de dé�nirun 
omportement sensorimoteur. Ainsi, la dé�nition des 
omportements sensorimoteurs d'unrobot 
onstitue une di�
ulté de taille, qui né
essite un travail de modélisation ardu (par-fois fastidieux), ainsi que de nombreux 
al
uls, pouvant aller jusqu'à plusieurs heures. Enrobotique humanoïde, la 
onstitution de 
omportements sensorimoteurs est même d'ailleurs,pour l'heure, di�
ilement envisageable. En e�et, la 
omplexité mé
anique (une trentaine dedegrés de liberté) et la réalité opérationnelle des robots humanoïdes (
ontrainte d'équilibre,fréquen
e élevée, né
essité de sé
uriser le robot au maximum) 
onstituent, à l'heure a
tuelle,un rempart rédhibitoire à la 
onstitution de 
omportements sensorimoteurs exploitables pardes ar
hite
tures de 
ontr�le.2ContributionDans la se
onde partie de 
ette thèse, nous nous intéressons à une utilisation pratique del'apprentissage automatique de réseau de 
ontraintes qui vise à automatiser le pro
essus dedé�nition de 
omportements sensorimoteurs en robotique.L'ar
hite
ture logi
ielle que nous proposons utilise le paradigme de la programmationpar 
ontraintes pour modéliser, plani�er et superviser l'exé
ution de 
omportements senso-rimoteurs. Elle utilise la plate-forme d'a
quisition automatique Cona
q, présentée dans lapremière partie de 
e manus
rit, pour abstraire automatiquement les a
tions élémentaires d'unrobot sous la forme de réseaux de 
ontraintes. Notre ar
hite
ture utilise par ailleurs un pla-ni�
ateur de tâ
hes inspiré de CSP-Plan [LB03℄ pour 
ombiner les réseaux de 
ontraintesa
quis et ainsi dé�nir automatiquement des 
omportements sensorimoteurs. La modélisationsous forme de réseaux de 
ontraintes possède un double avantage. D'une part, elle permet2Les 
omportements "évolués" (mar
he, préhension d'objet) a
tuellement proposés par les humanoïdes nesont en fait que des démonstrations parfaitement sé
urisées (a�n de limiter les risques de 
hute dont le 
oût�nan
ier peut être très important), di�
ilement adaptables aux modi�
ations de 
ontexte et trop peu robustesaux perturbations pour 
onstituer des 
omportements sensorimoteurs exploitables en pratique.



62d'obtenir un modèle qui abstrait un espa
e de solutions possibles pour 
haque a
tion élémen-taire. D'autre part, les réseaux de 
ontraintes a
quis héritent des propriétés de propagation(
.f. 
hapitre 1) qui sont pleinement exploitées durant la plani�
ation et l'exé
ution d'un
omportement sensorimoteur.Nous tenons dès à présent à mettre en lumière deux aspe
ts importants de l'étude que nousproposons dans 
ette se
onde partie. D'une part, nous limitons stri
tement notre appro
heà la 
onstitution de 
omportements sensorimoteurs.3 D'autre part, notre démar
he prin
ipale
on
erne une utilisation pratique de l'apprentissage automatique de réseau de 
ontraintes,destinée à abstraire automatiquement les a
tions élémentaires d'un robot sous la formede CSPs. Par 
ette appro
he très prospe
tive, nous 
her
hons à étudier s'il est possible d'en-visager, à long terme, une automatisation du pro
essus de 
onstitution des 
omportementssensorimoteurs, qui 
onstitue à l'heure a
tuelle une di�
ulté de taille.PlanLa deuxième partie de 
ette thèse s'arti
ule de la manière suivante. Le 
hapitre 6 présenteles prin
ipes d'organisation des ar
hite
tures logi
ielles de 
ontr�le proposées en robotique au-tonome. Dans le 
hapitre 7, nous présentons formellement l'ar
hite
ture que nous proposons.Nous validons ensuite, au travers d'une série d'expérimentations (
hapitre 8), la 
apa
ité denotre ar
hite
ture à plani�er et à superviser automatiquement l'exé
ution de 
omportementssensorimoteurs. En�n, nous 
on
luons notre propos et présentons quelques améliorations fu-tures de notre appro
he dans le 
hapitre 9.

3Pour s'attaquer à des problèmes de plani�
ation de plus haut niveau, on préfèrera les ar
hite
tures lo-gi
ielles de 
ontr�le évoquées plus haut qui développent des mé
anismes spé
i�quement dédiés à 
e type deproblèmes (
omme nous le verrons dans le 
hapitre 6).



Chapitre 6Ar
hite
tures logi
ielles de 
ontr�le :État de l'artDepuis quelques dé
ennies, une partie des re
her
hes en robotique s'intéresse à la 
on
ep-tion de robots de plus en plus autonomes. Dans 
ette optique, di�érentes ar
hite
tures lo-gi
ielles de 
ontr�le ont été proposées. L'obje
tif de 
es ar
hite
tures 
onsiste à développerdes systèmes de dé
ision permettant à un robot d'évaluer à tout instant, son état et l'état deson environnement, de les 
onfronter ave
 la mission qui lui a été 
on�ée et de prendre desdé
isions 
ohérentes dans le but d'a

omplir 
ette mission.Ce 
hapitre présente les prin
ipes d'organisation des trois grandes familles d'ar
hite
tureslogi
ielles de 
ontr�le : les ar
hite
tures délibératives (se
tion 6.1), les ar
hite
tures 
ompor-tementales (se
tion 6.2) et les ar
hite
tures hybrides (se
tion 6.3), nous permettant ainsi desituer nos travaux (se
tion 6.4). Pour une présentation plus approfondie des ar
hite
tures lo-gi
ielles de 
ontr�le, le le
teur se reportera à [Ark98℄ qui présente de manière détaillée 
esdi�érentes appro
hes.6.1 Les ar
hite
tures délibérativesLe modèle d'organisation des ar
hite
tures délibératives (
.f. �gure 6.1), également ap-pelées ar
hite
tures hiérar
hisées, 
entre la 
on
eption sur le système dé
isionnel. Ces ar
hi-te
tures sont organisées, dans la plupart des propositions, en plusieurs 
ou
hes (ou niveaux)hiérar
hisées [ALFW97, Gat98, Alb99℄. Une 
ou
he 
ommunique uniquement ave
 la 
ou
hedire
tement inférieure et la 
ou
he dire
tement supérieure. Ces ar
hite
tures 
omportent ty-piquement trois 
ou
hes :� La 
ou
he fon
tionnelle 
ontient des modules de per
eption qui sont en 
harge de la63



64 transformation des données numériques, provenant des 
apteurs, en données symbo-liques. Elle 
ontient également des modules de génération de traje
toires et des modulesd'asservissement, qui sont responsables de la transformation des données provenant duniveau supérieur, en données numériques appli
ables aux a
tionneurs.� La 
ou
he exé
utive est en 
harge de la supervision des tâ
hes du robot, telles que sediriger vers la sour
e de 
haleur la plus pro
he. Elle 
ontient pour 
ela des modules quidirigent l'exé
ution des modules de la 
ou
he fon
tionnelle.� La 
ou
he dé
isionnelle est en 
harge des mé
anismes de plani�
ation (i.e. 
réationet supervision de plans). Elle gère la manière dont le robot doit en
haîner di�érentestâ
hes a�n d'a

omplir 
haque obje
tif de sa mission. Les mé
anismes de dé
ision de plushaut niveau, appelés traditionellement mé
anismes de délibération sont les mé
anismes
entraux dans 
es ar
hite
tures [TDK94℄ et sont basés sur des te
hniques d'intelligen
earti�
ielle.L'information provenant des 
apteurs du robot est propagée verti
alement, de la 
ou
hefon
tionnelle vers la 
ou
he dé
isionnelle, en traversant potentiellement toutes les 
ou
hes in-termédiaires. L'information est transformée, au fur et à mesure des traitements réalisés dans
haque 
ou
he, en une information de plus en plus abstraite. Ce
i né
essite des traitementsadéquats a�n de fusionner les données et d'en extraire les informations plus abstraites (né-
essaires au plus haut niveau). Inversement, la propagation de la dé
ision (sous forme dedonnées symboliques) se fait de la 
ou
he dé
isionnelle vers la 
ou
he fon
tionnelle, en traver-sant su

essivement toutes les 
ou
hes intermédiaires. La 
ou
he fon
tionnelle applique alors,en fon
tion de 
ette dé
ision, les asservissements adéquats en a
tivant les modules d'asservis-sement 
orrespondants.Les ar
hite
tures délibératives sont historiquement les premières à avoir été proposées[Nil80℄. Comme le souligne [Luz01℄, leur modèle d'organisation implique une modélisationanalytique, "où les fon
tionnalités de haut niveau que doit remplir un système sont su

essive-ment dé
omposées en fon
tionnalités de plus bas niveau jusqu'à un niveau jugé su�sant pourleur résolution." Les ar
hite
tures délibératives proposent en 
e sens une appro
he intuitiveet élégante (i.e. séparation en 
ou
hes hiérar
hisées, 
ha
une mettant en jeu des mé
anismespropres de dé
ision/
ontr�le).Le prin
ipal problème des ar
hite
tures délibératives vient 
ependant de leur manque deréa
tivité, 
'est-à-dire la 
apa
ité de réagir en temps voulu à des modi�
ations de l'environ-nement. Ce manque de réa
tivité résulte de l'organisation en 
ou
hes ; le transfert de l'infor-mation devant obligatoirement se faire en traversant toutes les 
ou
hes intermédiaires. Lestraitements réalisés dans les 
ou
hes intermédiaires induisent ainsi des laten
es d'autant plus
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Fig. 6.1 � Prin
ipe d'organisation des ar
hite
tures délibératives.importantes que le nombre de 
ou
hes (et don
 de traitements) est grand. Il peut ainsi arriverque le robot soit amener à "s'arrêter" en attendant que le pro
essus de plani�
ation se ter-mine. D'un point de vue général, il 
onvient don
 de noter que l'appro
he hiérar
hisée manqueglobalement de réa
tivité. Par ailleurs, déployer une ar
hite
ture délibérative e�
a
e se révèledi�
ile lorsque l'on 
omplexi�e les problèmes abordés (i.e. environnements dynamiques, ou-verts, et
.).
6.2 Les ar
hite
tures 
omportementalesSur le modèle de la � subsumption ar
hite
ture � proposée en 1986 par Rodney Brooks[Bro86℄, les ar
hite
tures 
omportementales (
.f. �gure 6.2), aussi appelées ar
hite
turesréa
tives, sont tournées vers l'utilisation des réa
tions ré�exes du robot. Ces ar
hite
turessont 
onstituées d'un ensemble de modules qui implémentent 
ha
un un 
omportement durobot, 
'est-à-dire une fon
tionnalité élémentaire du robot asso
iant à 
haque ve
teur d'entrée(i.e. un ensemble de valeurs 
apteurs) un ve
teur de sortie appliqué aux a
tionneurs. En 
esens, 
es 
omportements sont dits "réa
tifs" dans la mesure où ils génèrent immédiatementune réa
tion au robot dès qu'un ensemble de stimuli se présente en entrée.



66 Issues de l'observation des 
omportements des animaux, les ar
hite
tures 
omportemen-tales [Bro86, Bro89, Ros97℄ sont 
onstruites selon l'idée qu'un 
omportement 
omplexe etévolué d'un robot peut émerger de la 
omposition simultanée de plusieurs 
omportements ré-a
tifs simples. Chaque 
omportement réa
tif étant dé�ni de manière indépendante, le problèmemajeur de 
on
eption de 
es ar
hite
tures est lié à la manière de 
omposer 
es 
omportementsréa
tifs, dans la mesure où 
es derniers peuvent générer, au même moment, des 
ommandes
ontradi
toires. A�n de résoudre 
e problème, les ar
hite
tures 
omportementales intègrent unmodule d'arbitrage qui se 
harge de pondérer les sorties de 
ha
un des 
omportements réa
tifset ainsi générer une sortie unique. L'enjeu prin
ipal de l'appro
he 
omportementale 
onsistealors à trouver la bonne règle d'arbitrage, permettant au robot d'adopter un 
omportementglobal 
ohérent en fon
tion de la tâ
he qu'il a à a

omplir, 
e qui s'avère souvent parti
uliè-rement 
ompliqué en pratique.

Fig. 6.2 � Prin
ipe d'organisation des ar
hite
tures 
omportementales.Plusieurs expérien
es ont démontré l'e�
a
ité de 
es ar
hite
tures en robotique mobile,notamment en milieu en
ombré (suivi de route, évitement d'obsta
les, et
.). Cependant la
omplexité de 
on
eption de 
es ar
hite
tures ne permet pas de les utiliser pour des appli
ationsdemandant un 
omportement plus évolué que la navigation. L'obje
tif global du robot étantimplémenté sous forme d'un réseau de modules, il n'est pas possible d'en
haîner plusieursobje
tifs ou de 
hanger fa
ilement la mission initiale.D'un point de vue général, il 
onvient de noter que l'appro
he 
omportementale se heurte



67au problème dual de l'appro
he hiérar
hisée. En e�et, par opposition aux ar
hite
tures hié-rar
hisées où il est di�
ile de dé
omposer une mission 
omplexe en 
omposantes primitives,il est généralement di�
ile de remonter depuis les 
omportements réa
tifs vers une mission
omplexe. Les ar
hite
tures 
omportementales ont ainsi de la di�
ulté à réaliser des tâ
hesstru
turées et ne 
onfèrent, en 
e sens que peu d'autonomie à un robot.
6.3 Les ar
hite
tures hybridesComme nous venons de le souligner au travers des deux se
tions pré
édentes, les ar
hite
-tures délibératives et 
omportementales sont le résultat de deux appro
hes "diamétralement"opposées. Elles présentent en 
e sens des avantages et des défauts respe
tifs 
omplémentaires.Les ar
hite
tures délibératives ont ainsi été développées dans l'optique de doter un robot de 
a-pa
ités dé
isionnelles importantes, via des mé
anismes de plani�
ation haut niveau. Ces ar
hi-te
tures manquent 
ependant de réa
tivité et s'adaptent mal à des modi�
ations de 
ontexte.A 
ontrario, les ar
hite
tures 
omportementales sont 
entrées sur la réa
tivité du système,mais permettent di�
ilement la réalisation de missions 
omplexes, qui ne peuvent par ailleursêtre envisagées sans une plani�
ation haut-niveau.Ce double 
onstat a amené la dé�nition des ar
hite
tures hybrides, qui 
her
hent àprendre en 
ompte à la fois les aspe
ts dé
isionnels et réa
tifs, tentant ainsi de 
ombinerles avantages des ar
hite
tures délibératives et 
omportementales. Les ar
hite
tures hybridesintègrent ainsi une hiérar
hisation des 
ou
hes permettant la symbolisation, et don
 la prisede dé
ision (i.e. plani�
ation haut-niveau, gestion de mission, et
.), à laquelle s'ajoutent desbou
les réa
tives imbriquées permettant à 
haque 
ou
he de fournir des réa
tions adaptées à sadynamique et à la réalité opérationnelle du robot. On distingue ainsi deux entités prin
ipalesdans les ar
hite
tures hybrides :1. Un panel de 
omportements (i.e. les modules temps-réel de per
eption et d'exé
ution defon
tions sensorimotri
es),2. Un mé
anisme expli
ite ou impli
ite de 
hoix du ou des 
omportements a
tifs.D'un point de vue général, l'appro
he hybride 
her
he, par sa dé�nition, à développerune gestion e�
a
e de la 
ohésion entre un monde "
ontinu" (i.e. le monde physique perçuet 
ontr�lé) et un monde dis
ret (i.e. la représentation du monde au sein des 
ou
hes dedé
ision, né
essaire aux mé
anismes de plani�
ation) dans l'optique de 
onférer un maximumd'autonomie à un robot. L'appro
he hybride semble à 
e titre la plus appropriée au dé� que
onstitue la robotique autonome.



68 En�n, il 
onvient de noter que de nombreux travaux a
adémiques et industriels a
tuelsportent sur le développement d'ar
hite
tures hybrides. Ainsi, sans être exhaustifs, nous pou-vons 
iter l'ar
hite
ture Laas [ACF+98℄, développée par le Laboratoire d'Analyse et d'Ar-
hite
ture des Systèmes de Toulouse, Claraty (Coupled Layer AR
hite
ture for Roboti
Autonomy) [VNE+01℄, proposée 
onjoitement par le NASA Jet Propulsion Laboratoryet l'université de Cannergie Mellon de Pittsburg, et Harpi
 [LD03℄, développée au sein de laDélégation Générale pour l'Armement (DGA). Ces ar
hite
tures hybrides sont utilisées ave
su

ès pour la supervision de robots mobiles (Laas, Harpi
) et dans le 
adre de l'explorationplanétaire (Claraty).
6.4 Problématique de travailComme nous l'avons mentionné pré
édemment, les ar
hite
tures hybrides disposent d'unpanel de modules temps-réel parmi lesquels on trouve des modules de per
eption et des mo-dules d'exé
ution de fon
tions sensorimotri
es. Ces derniers, que nous nommons dans la suite
omportements sensorimoteurs, en
apsulent des bou
les de 
ontr�le sur les a
tionneurs durobot permettant à 
e dernier de se dépla
er et d'interagir ave
 son environnement. En 
esens, ils sont 
onsidérés par les ar
hite
tures de 
ontr�le 
omme les 
apa
ités de base d'a
tiondu robot. Ils ne sont 
ependant pas basiques, mais 
orrespondent à la 
ombinaison d'a
tionsélémentaires 
âblées exé
utables par le robot.À l'heure a
tuelle, la dé�nition des 
omportements sensorimoteurs est réalisée de manièread-ho
 par les automati
iens. Chaque a
tion élémentaire exé
utable par le robot est toutd'abord modélisée à l'aide de systèmes d'équations mathématiques mettant en jeu les loisphysiques du monde (loi de 
onservation des énergies, moments 
inétiques, et
.). Ensuite, il
onvient de 
ombiner des a
tions élémentaires, et par 
onséquent les systèmes d'équationsqui les modélisent, dans l'optique de dé�nir un 
omportement sensorimoteur. En 
e sens, ladé�nition des 
omportements sensorimoteurs d'un robot 
onstitue une di�
ulté de taille.1A�n de prendre en 
ompte 
ette problématique, nous proposons, dans la deuxième partiede 
ette thèse, une appro
he utilisant l'a
quisition automatique de réseaux de 
ontraintes, dontl'obje
tif 
onsiste à automatiser le pro
essus de 
onstitution de 
omportements sensorimoteurs.L'appro
he que nous proposons est ex
lusivement dédiée à la 
onstitution de 
omporte-1Par ailleurs, il 
onvient de noter que la modélisation pré
ise des a
tions élémentaires, outre le fait de
onstituer un travail fastidieux, peut être extrêmement (trop) 
oûteux en terme de puissan
e de 
al
ul né
essaireà une exé
ution temps-réel, bridant du même 
oup la réa
tivité du robot.



69ments sensorimoteurs. Notre appro
he utilise l'a
quisition automatique de réseau de 
ontraintespour modéliser automatiquement 
haque a
tion élémentaire d'un robot sous la forme d'un ré-seau de 
ontraintes, puis 
ombine par plani�
ation les réseaux de 
ontraintes a
quis pour
onstituer un 
omportement sensorimoteur.A�n d'éviter toute 
onfusion, nous nous référons à [Luz01℄ pour distinguer la notion d'a
-tion élémentaire de la notion de 
omportement sensorimoteur, "
e dernier intégrant une visiontéléologique plus expli
ite". Ainsi, tout au long de nos travaux, une a
tion élémentaire 
orres-pond à la 
omposition d'un ensemble minimal de 
ommandes aux a
tionneurs permettant unemodi�
ation expli
ite de l'état du robot. Un 
omportement sensorimoteur 
orrespond quantà lui à une 
omposition d'a
tions élémentaires permettant au robot d'a

omplir un but.
6.5 Con
lusionPour faire fa
e à la 
omplexité 
roissante des missions que l'on souhaite voir réaliser par desrobots, les ar
hite
tures délibératives (
entrées sur les 
apa
ités dé
isionnelles) et les ar
hite
-tures 
omportementales (
entrées sur la réa
tivité du système) ont tout à tour été proposées,ayant des défauts et des avantages respe
tifs 
omplémentaires. Aussi, les re
her
hes s'oriententdésormais de plus en plus vers les ar
hite
tures hybrides, qui 
her
hent à 
ombiner les avan-tages des ar
hite
tures pré
édemment 
itées.La 
onstitution des 
omportements sensorimoteurs manipulés par les ar
hite
tures hy-brides 
onstitue 
ependant une di�
ulté de taille à l'heure a
tuelle. Réalisée de manière ad-ho
par les automati
iens à partir des a
tions élémentaires d'un robot, la dé�nition des 
omporte-ments sensorimoteurs né
essite un travail de modélisation ardu (parfois fastidieux), ainsi quede nombreux 
al
uls, pouvant aller jusqu'à plusieurs heures. A�n de prendre en 
ompte 
etteproblématique, la deuxième partie de 
ette thèse propose une appro
he utilisant l'a
quisitionautomatique de réseaux de 
ontraintes visant à automatiser le pro
essus de 
onstitution de
omportements sensorimoteurs. Au travers de nos travaux, nous 
her
herons don
 :1. À démontrer la 
apa
ité de l'a
quisition automatique de réseau de 
ontraintes pour abs-traire automatiquement les a
tions élémentaires sous la forme de réseaux de 
ontraintes,2. À démontrer qu'il est possible de 
onstituer, par plani�
ation, un 
omportement senso-rimoteur à partir des CSPs a
quis,3. En�n, nous nous atta
herons à développer une appro
he performante en termes de tempsde 
al
ul (dans l'optique d'une utilisation temps-réel de notre appro
he), mais aussi ro-buste aux in
ertitudes inhérentes à toute appli
ation robotique, telles que le mauvais
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tionnement d'un a
tionneur, la saturation d'un 
apteur ou la présen
e de perturba-tions extérieures.



Chapitre 7Ar
hite
ture proposéeDans 
e 
hapitre, nous présentons l'appro
he logi
ielle que nous proposons pour plani�eret superviser automatiquement des 
omportements sensorimoteurs en robotique. Nous 
om-mençons par exposer l'ar
hite
ture générale de notre système de supervision (se
tion 7.1). Lase
tion 7.2 nous permet d'exposer les motivations de notre appro
he, que nous dé�nissonsensuite formellement dans la se
tion 7.3 avant de 
on
lure le 
hapitre.7.1 Ar
hite
ture générale du système de supervisionL'appro
he que nous proposons 
onsiste à modéliser les a
tions élémentaires d'un robotsous la forme de réseaux de 
ontraintes, puis à 
ombiner 
es réseaux de 
ontraintes pour pla-ni�er et superviser l'exé
ution de 
omportements sensorimoteurs.Nous utilisons la plate-forme Cona
q étudiée dans la première partie de 
ette thèse pourmodéliser automatiquement par apprentissage les a
tions élémentaires d'un robot. Pour 
haquea
tion élémentaire ai, il su�t de fournir à Cona
q un ensemble d'instan
es valides de ai etun ensemble d'instan
es ne 
orrespondant pas à ai. Cona
q modélise alors automatiquement
ai sous la forme d'un réseau de 
ontraintes qui modélise les 
onditions dans lesquelles ai peutêtre exé
utée (i.e. ses pré-
onditions), ses e�ets, ainsi que la manière dont les di�érents a
-tionneurs du robot doivent réagir pour e�e
tuer ai. Les réseaux de 
ontraintes ainsi a
quissont alors 
ombinés par plani�
ation a�n de 
onstituer des 
omportements sensorimoteurs.La �gure 7.1 illustre le prin
ipe de fon
tionnement de notre système de supervision. Étantdonné un 
omportement sensorimoteur, notre ar
hite
ture exprime 
e 
omportement 
ommeune tâ
he T . Un plani�
ateur de tâ
hes inspiré de CSP-Plan [LB03℄ détermine alors une71
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Fig. 7.1 � Contr�le et 
orre
tion de l'exé
ution d'une séquen
e d'a
tions.séquen
e S d'a
tions élémentaires à exé
uter pour a

omplir T .Une fois 
al
ulée, la séquen
e S est transmise au module de 
ontr�le qui se 
harge de faireexé
uter 
ette séquen
e d'a
tions au robot ou à son simulateur. Cette exé
ution se fait alorspas à pas, 
'est-à-dire une a
tion après l'autre. Après l'exé
ution de 
haque a
tion élémentaire,le module de 
ontr�le 
onfronte les mesures-
apteurs réelles aux prévisions établies via la mo-délisation en 
ontraintes. Si l'état 
ourant du robot 
orrespond parfaitement aux prévisions, lemodule de 
ontr�le poursuit l'exé
ution de la séquen
e telle qu'elle a été dé�nie initialement.Si l'état 
ourant di�ère de la prévision,1 le module de 
ontr�le détermine par propagation s'ilest possible d'ajuster les pro
haines a
tions élémentaires a�n d'atteindre l'obje
tif �xé sansremettre en 
ause la séquen
e d'a
tions. Si de tels ajustements existent, le module de 
ontr�leimpose 
es 
orre
tions mineures au robot pour 
orriger l'exé
ution de la séquen
e d'a
tions.S'il est en revan
he impossible d'ajuster la séquen
e d'a
tions 
ourante sans la redé�nir, par
eque l'é
art entre l'état 
ourant et les prévisions est trop grand ou par
e que les a
tions quirestent à exé
uter ne le permettent pas, le module de 
ontr�le fait à nouveau appel au pla-ni�
ateur de tâ
hes pour établir une nouvelle séquen
e d'a
tions élémentaires S ′ permettantd'atteindre l'obje
tif �xé depuis le nouvel état 
ourant. Le module de 
ontr�le supervise alorsl'exé
ution pas à pas de S ′ en 
ontr�lant et 
orrigeant les éventuels é
arts entre la réalité etles prévisions établies par la modélisation en 
ontraintes.1Par
e que l'un des a
tionneurs n'a pas fon
tionné 
orre
tement, par
e qu'une perturbation extérieure amodi�é l'exé
ution de l'a
tion élémentaire pré
édente, ou bien par
e que le réseau de 
ontraintes qui modélisaitl'a
tion exé
utée n'était pas tout à fait 
orre
t.



73Il pourra être remarqué que l'ar
hite
ture que nous proposons s'inspire à la fois des ar
hi-te
tures logi
ielles de 
ontr�le hiérar
hisées, dans la mesure où elle met en pla
e un pro
essusde plani�
ation, et des ar
hite
tures logi
ielles réa
tives, puisqu'elle 
her
he à 
omposer desa
tions élémentaires pour 
onstituer des 
omportements plus évolués (les 
omportements sen-sorimoteurs). Cependant, bien que notre ar
hite
ture utilise un plani�
ateur de tâ
hes et unebou
le de 
ontr�le et de 
orre
tion d'exé
ution d'a
tions, il 
onvient de noter que notre ap-pro
he se limite à la 
onstitution et à la supervision de 
omportements sensorimoteurs. Pours'attaquer à la supervision de missions de plus haut niveau, on préfèrera les ar
hite
tureslogi
ielles de 
ontr�le présentées dans le 
hapitre 6, qui mettent notamment en ÷uvre des mé-thodes de plani�
ation temporelle spé
i�quement dédiées à 
e type de supervision.2 À terme,notre obje
tif vise à 
e que 
es ar
hite
tures de 
ontr�le haut niveau puissent exé
uter des
omportements sensorimoteurs automatiquement générés et supervisés par notre ar
hite
turelogi
ielle, à la pla
e des 
omportements sensorimoteurs a
tuellement dé�nis de manière ad-ho
par les automati
iens.
7.2 Pourquoi une appro
he programmation par 
ontraintes ?L'utilisation de la programmation par 
ontraintes en robotique a déjà fait l'objet de nom-breuses re
her
hes. La programmation par 
ontraintes a ainsi été employée ave
 su

ès pour lavéri�
ation de traje
toires de robots parallèles [Mer01℄, le 
ontr�le de robots re
on�gurables[ZFCS02℄ ou la lo
alisation de robots sous-marins [Jau06℄. De plus, de nombreux travaux ontporté sur l'utilisation de la programmation par 
ontraintes pour la résolution de problèmesde plani�
ation de tâ
hes [SFJ00, NFF+05, BVC07℄. Dans 
es appro
hes, la programmationpar 
ontraintes est utilisée 
omme un support de 
al
uls pour résoudre e�
a
ement des pro-blèmes 
ombinatoires d'envergure. Tout 
omme elles, notre ar
hite
ture de supervision 
her
heà exploiter pleinement la puissan
e de résolution de la programmation par 
ontraintes.Notre ar
hite
ture modélise par ailleurs les a
tions élémentaires d'un robot à l'aide de CSPsdis
rets. L'utilisation de réseaux de 
ontraintes dis
rets peut paraître un 
hoix auda
ieux pours'attaquer à des problèmes mettant en jeu des 
ommandes bas niveau. Cependant, les résul-tats expérimentaux présentés dans le 
hapitre 8 démontrent la 
apa
ité de notre appro
hepour plani�er e�
a
ement des 
omportements sensorimoteurs. D'autre part, les réseaux de
ontraintes manipulés par notre ar
hite
ture de supervision héritent des propriétés de propa-gation des CSPs dis
rets (
.f. 
hapitre 1), qui sont pleinement exploitées durant l'exé
utiond'un 
omportement sensorimoteur a�n d'ajuster 
e dernier à la réalité opérationnelle du robot.2L'ar
hite
ture LAAS utilise ainsi le plani�
ateur IxTeT [GL94℄.



74 En�n, nous utilisons les te
hniques d'apprentissage automatique de réseau de 
ontraintesa�n d'automatiser le pro
essus de modélisation des a
tions élémentaires, ainsi que la 
on
ep-tion des 
omportements sensorimoteurs, qui 
onstitue à l'heure a
tuelle une tâ
he parti
uliè-rement ardue.7.3 Formalisation du pro
essus de supervisionDans 
ette se
tion, nous dé�nissons de manière formelle le pro
essus de supervision denotre ar
hite
ture. Nous 
onsidérons pour 
ela un robot R 
onstitué de p des
ripteurs (ses
apteurs), qui dé
rivent son état 
ourant, et de q a
tionneurs (ses moteurs). Soient ∆ =

{δ1, ..., δp} l'ensemble des des
ripteurs de R, α = {α1, ..., αq} l'ensemble de ses a
tionneurs et
A = {a1, . . . , am} l'ensemble des a
tions élémentaires qu'il peut exé
uter.7.3.1 Modélisation CSP des a
tions élémentairesComme nous l'avons brièvement dé
rit dans la se
tion 7.1, notre appro
he 
onsiste àmodéliser 
haque a
tion élémentaire ai ∈ A à l'aide d'un réseau de 
ontraintes. Pour 
ela,nous dé�nissons les fon
tions varI, varA et varF dé�nies sur A de la manière suivante :
varI(ai) renvoie l'ensemble {δI

1 , . . . , δI
p} des variables qui modélisent les des
ripteurs de Ravant l'exé
ution de ai, varA(ai) renvoie l'ensemble {α1, . . . , αq} des variables qui modélisentles a
tionneurs de R pendant l'exé
ution de ai et varF (ai) renvoie l'ensemble {δF

1 , . . . , δF
p }des variables qui modélisent les des
ripteurs de R après l'exé
ution de ai.3Chaque a
tion élémentaire ai ∈ A est alors modélisée en suivant la dé�nition 12.Dé�nition 12 (Modélisation par 
ontraintes) Une a
tion élémentaire ai ∈ A est modé-lisée par le réseau de 
ontraintes Pi = (Xi,D,Ci) tel que :



















Xi = varI(ai) ∪ varA(ai) ∪ varF (ai),
D = {D(xj)|xj ∈ Xi et D(xj) est le domaine �ni des valeurs possibles pour xj},

Ci = Pre(ai) ∪ Actuators(ai) ∪ Post(ai).où Pre(ai) est l'ensemble des 
ontraintes qui modélisent les 
onditions dans lesquelles ai peutêtre exé
utée, Actuators(ai) modélise 
omment ai est exé
utée, et Post(ai) modélise les e�etsde ai sur le robot et son environnement. Pre(ai) est dé�ni sur varI(ai). Post(ai) est dé�nisur varI(ai) et varF (ai). En�n, Actuators(ai) est dé�ni sur varI(ai), varA(ai) et varF (ai).3En fait, varI 
orrespond à l'état Initial du robot, varF à l'état Final, et varA à ses A
tionneurs.



75Il 
onvient de noter que la dé�nition 12 permet d'obtenir, pour 
haque a
tion élémentaire
ai ∈ A, un modèle qui abstrait un ensemble d'instan
es possibles pour ai. En d'autres termes,le réseau de 
ontraintes ainsi dé�ni modélise un espa
e de solutions possibles pour l'exé
utionde ai. Cette appro
he permet de 
ombiner plus fa
ilement di�érentes a
tions élémentaires ene�e
tuant la 
onjon
tion des réseaux de 
ontraintes 
orrespondants à 
es a
tions. Par ailleurs,
ette appro
he "
ontraintes" permet d'ajuster le déroulement d'un 
omportement sensorimo-teur après l'exé
ution de 
haque a
tion élémentaire ai qui le 
ompose, simplement en résolvantà nouveau la 
onjon
tion des CSPs après mise à jour des variables modélisant l'état du robotaprès l'exé
ution de ai. À titre d'exemple, imaginons une a
tion élémentaire permettant à unrobot mobile de se dépla
er d'une distan
e d 
omprise entre 1 
m et 40 
m. Le réseau de
ontraintes 
orrespondant modélisera le lien entre les valeurs des a
tionneurs pendant l'exé-
ution de l'a
tion et la distan
e d e�e
tivement 
ouverte par le robot, ainsi que la 
ontrainte
1 ≤ d ≤ 40. Imaginons alors que nous souhaitions que le robot se dépla
e de 55 
m. Le robotpeut a

omplir 
e 
omportement sensorimoteur en se déplaçant (par exemple) de 30 
m dansun premier temps, puis de 25 
m pour atteindre l'obje
tif �xé. Imaginons maintenant qu'enraison d'une légère perturbation extérieure, le robot n'ait par
ouru que 29 des 30 
m prévuspour la première étape. Le 
omportement sensorimoteur est 
ependant toujours réalisable. Ene�et, un simple appel au résolveur de 
ontrainte en imposant 29 
m (au lieu de 30) 
ommedistan
e réellement par
ourue permet de déterminer que le robot doit désormais se dépla
erde 26 
m (au lieu des 25 initialement prévus) a�n de 
ouvrir les 55 
m et ainsi a

omplirle 
omportement sensorimoteur souhaité. Ce type de 
orre
tions mineures sera pleinementutilisé par le module de 
ontr�le de notre ar
hite
ture de supervision pour ajuster l'exé
utiond'un 
omportement sensorimoteur (
.f. se
tion 7.3.5).Dans l'ar
hite
ture que nous proposons, les a
tions élémentaires d'un robot 
onstituent desbriques de base qui doivent être 
ombinées pour générer des 
omportements sensorimoteurs.Contrairement aux ar
hite
tures logi
ielles de 
ontr�le présentées dans le 
hapitre 6, notrear
hite
ture de supervision n'est pas destinée à s'attaquer à des problèmes de plani�
ationde haut niveau. En e�et, 
omme nous l'avons mentionné pré
édemment, les 
omportementssensorimoteurs 
onstituent les 
apa
ités basiques de per
eption et d'a
tion d'un robot et sontexé
utés dans des fenêtres temporelles très réduites,4 au 
ontraire des missions de haut niveausupervisées par les ar
hite
tures de 
ontr�le pré
édemment 
itées. Aussi, bien que l'environ-nement du robot soit dynamique et qu'il soit don
 di�
ile (voire impossible) de prévoir par-faitement l'évolution du robot, nous avons 
hoisi de limiter notre appro
he à un problème deplani�
ation 
lassique [RN03℄.4Les 
omportements sensorimoteurs sont en e�et exé
utés à l'aide d'un nombre réduit d'a
tions élémentaires.



76 Le formalisme que nous utilisons est une extension du langage Strips, dans laquelle nousrajoutons la 
omposante A
tuators qui modélise des ordres au niveau des a
tionneurs durobot (i.e. le 
omportement des a
tionneurs durant l'exé
ution de 
haque a
tion élémentaire).Une plani�
ation 
lassique en environnement dynamique peut 
onduire à une produ
tionex
essive de plans dont l'exé
ution se solde par un é
he
. Cependant, les expérimentationsque nous avons menées montrent que le nombre de replani�
ations est réduit et que les tempsde plani�
ation ne pénalisent pas notre appro
he.En�n, il 
onvient de noter que les réseaux de 
ontraintes manipulés par notre ar
hite
turepeuvent être vus 
omme des fon
tions de transition permettant au robot de passer d'un étatà un autre. Les a
tions élémentaires prises en 
ompte dans le pro
essus de plani�
ation denotre ar
hite
ture 
onstituent par ailleurs le seul moyen de faire évoluer volontairement lesystème.5 La modélisation CSP des a
tions élémentaires d'un robot doit être par 
onséquentla plus pré
ise possible, a�n de rendre 
ompte �dèlement du déroulement d'une a
tion élémen-taire et de ses 
onséquen
es sur le robot et son environnement. En 
e sens, on notera que ladé�nition 12 vise la produ
tion d'une modélisation 
omplète, puisqu'elle implique l'ensembledes des
ripteurs (initiaux et �naux) et des a
tionneurs du robot.7.3.2 A
quisition automatique des a
tions élémentairesL'abstra
tion des a
tions élémentaires sous forme de réseaux de 
ontraintes peut être réa-lisée par un opérateur humain. Cette option n'est 
ependant pas satisfaisante 
ar elle né
essiteune double 
ompéten
e : une expertise robotique (i.e. l'expertise métier) et une expertise enprogrammation par 
ontraintes. Cette option tendrait par ailleurs à repla
er notre appro
hedans le 
adre d'une 
onstitution manuelle des 
omportements sensorimoteurs d'un robot, 
eque notre appro
he tente de 
ontourner. A�n d'automatiser le pro
essus de modélisation desa
tions élémentaires, nous avons don
 
hoisi d'utiliser la plate-forme d'a
quisition automa-tique de réseau de 
ontraintes Cona
q étudiée dans la première partie de 
ette thèse.Pour a
quérir le réseau de 
ontraintes modélisant une a
tion élémentaire ai ∈ A, nousavons besoin d'une librairie de 
ontraintes L, qui 
onstitue le biais d'apprentissage, ainsi quede deux ensembles disjoints E+ et E− qui 
ontiennent respe
tivement des instan
es positivesde ai et des instan
es négatives de 
ette a
tion élémentaire.Les données d'entraînement fournies à Cona
q peuvent être 
onstituées, soit par simu-5L'exé
ution d'a
tions ré�exes, dont nous dis
uterons en �n de se
tion 7.3.5, et la présen
e de perturba-tions extérieures peuvent faire évoluer le système. Elles sont 
ependant indépendantes de notre pro
essus deplani�
ation, dans la mesure où leur exé
ution ne peut être dé
len
hée par notre ar
hite
ture.



77lation à l'aide d'un logi
iel de Con
eption Assistée par Ordinateur,6 soit en e�e
tuant dire
-tement des exé
utions sur le robot étudié. Il 
onvient alors de distinguer les exé
utions qui
orrespondent à l'a
tion élémentaire ai, qui 
onstituent l'ensemble E+ fourni à Cona
q, de
elles qui n'y 
orrespondent pas, et qui 
onstituent l'ensemble E−. Chaque donnée d'entraîne-ment est pour 
ela dé
rite sous la forme d'un tuple étiqueté (positivement ou négativement)
(δI

1 , . . . , δI
p , α1, . . . , αq, δ

F
1 , . . . , δF

p ), où δI
1 , . . . , δ

I
p et δF

1 , . . . , δF
p 
orrespondent respe
tivementà l'état des des
ripteurs du robot au début (resp. à la �n) de l'a
tion, et où α1, . . . , αq 
or-respondent aux 
ommandes envoyées aux a
tionneurs du robot pour l'exé
ution de ai. Lesdi�érents des
ripteurs et a
tionneurs d'un robot prennent majoritairement leurs valeurs dansdes espa
es 
ontinus. Notre ar
hite
ture de 
ontr�le manipulant des réseaux de 
ontraintesdis
rets, il est né
essaire d'e�e
tuer un pré-traitement sur les données issues des des
ripteurset des a
tionneurs a�n de les dis
rétiser. Dans le 
adre des expérimentations que nous avonsmenées, nous avons e�e
tué une dis
rétisation arbitraire (i.e. valeur entière la plus pro
he).Une telle dis
rétisation peut 
ependant trop 
ontraindre l'apprentissage. En 
onséquen
e, dansl'optique de projets plus vastes, il 
onviendra d'opter pour la dis
rétisation la mieux adaptéeen fon
tion du robot étudié.À partir de 
es données d'entraînement, la plate-forme Cona
q modélisera automati-quement un réseau de 
ontraintes répondant à la dé�nition 12.Le 
hoix du biais d'apprentissage 
onstitue une 
ara
téristique essentielle au su

ès dupro
essus d'a
quisition. En e�et, la librairie de 
ontraintes utilisée pour le pro
essus d'ap-prentissage doit remplir deux exigen
es partiellement opposées : l'expressivité, qui permetd'abstraire pré
isément 
haque a
tion élémentaire,7 ainsi que de bonnes propriétés 
omputa-tionnelles permettant de garantir des temps de 
al
uls limités. Le biais d'apprentissage devraen 
onséquen
e être 
hoisi en étroite 
ollaboration ave
 les roboti
iens.Les expérimentations présentées dans le 
hapitre 8 démontrent que la plate-forme Co-na
q est 
apable d'a
quérir un modèle pré
is de 
haque a
tion élémentaire. Cependant, le
hoix d'un biais d'apprentissage adéquat pourrait être di�
ile à faire dans le 
as de robots plus
omplexes. Dans 
e 
as, Cona
q pourrait être envisagée en tant qu'outil de pré-traitement,permettant l'a
quisition d'un modèle initial (mais impré
is) de 
haque a
tion élémentaire. Lesréseaux de 
ontraintes a
quis devraient alors être améliorés et reformulés en 
ollaboration ave
les roboti
iens a�n d'obtenir des modélisations pré
ises.6L'utilisation d'un simulateur permet en e�et la réalisation d'un nombre in�ni de tests sans risque de panneou de 
asse du robot, tout en limitant les 
oûts d'exploitation du robot.7C'est-à-dire établir une modélisation sémantiquement 
orre
te de 
haque a
tion élémentaire.



787.3.3 Plani�
ation d'un 
omportement sensorimoteurDans 
ette se
tion, nous présentons le pro
essus de plani�
ation utilisé par notre ar
hite
-ture pour établir un 
omportement sensorimoteur donné. Notre appro
he traduit tout d'abord
e 
omportement sensorimoteur sous la forme d'une tâ
he T , exprimée à l'aide d'un état initial
EI et d'un but EF (i.e. son état �nal). Déterminer un plan permettant de réaliser T revientalors à trouver une séquen
e S d'a
tions élémentaires issues de A, telle que si 
es a
tions sontexé
utées à partir de EI , elles permettent d'aboutir à un état qui satisfait EF .A�n de limiter le temps de résolution de 
e problème de plani�
ation, nous restreignonsla modélisation de 
haque a
tion élémentaire ai à ses pré-
onditions et à ses e�ets, 
ommedans le 
adre Strips. Les pré-
onditions et les e�ets de 
haque a
tion élémentaire ai sontdonnées par les ensembles de 
ontraintes Pre(ai) et Post(ai) (
.f. dé�nition 12). Nous utilisonsalors un plani�
ateur de tâ
hes inspiré de CSP-Plan [LB03℄ pour résoudre le problème deplani�
ation. Conformément à 
et algorithme, nous �xons la longueur k du plan re
her
hé.Le problème 
onsiste maintenant à déterminer s'il existe un plan de longueur k permettantd'atteindre le but de la tâ
he T à partir de l'état initial EI .Modélisation CSP du problème de plani�
ationÉtant donnée une longueur k, 
onformément à CSP-Plan, notre appro
he modélise leproblème de plani�
ation sous la forme d'un réseau de 
ontraintes dé�ni 
omme suit :1. Dé�nition des variables - Pour modéliser le problème 
orrespondant à un plan de lon-gueur k, nous dé�nissons k + 1 ensembles ∆t = {δt

1, . . . , δ
t
p} de variables des
ripteurs, où ∆t
orrespond à l'ensemble ∆ des des
ripteurs du robot à l'étape t, 0 ≤ t ≤ k. Ainsi, ∀t ∈ {0 . . . k},

∀i ∈ {1 . . . p}, δt
i modélise le des
ripteur δi du robot à l'étape t. Nous dé�nissons par ailleurs

k ensembles At = {at
1, . . . , a

t
m} de variables a
tions où, ∀j ∈ {1 . . . m}, at

j est une variablebooléenne telle que at
j est vraie si et seulement si l'a
tion élémentaire aj est exé
utée de l'étape

t à l'étape t + 1, 0 ≤ t ≤ k − 1.2. Dé�nition des 
ontraintes - Pour modéliser 
orre
tement (du point de vue sémantique)le problème de plani�
ation, nous dé�nissons les ensembles de 
ontraintes suivants :1. État initial et but. Les valeurs des variables des
ripteurs δ0
i de l'étape 0 et les valeurs desvariables des
ripteurs δk

i de l'étape k doivent être respe
tivement 
ompatibles ave
 l'étatinitial et le but de la tâ
he T . Nous dé�nissons pour 
ela les 
ontraintes 
orrespondantessur les variables δ0
i et δk

i , 1 ≤ i ≤ p. Ainsi, par exemple, nous dé�nissons la 
ontrainte(vmin ≤ δk
i ≤ vmax) si le des
ripteur δi du robot doit prendre sa valeur dans [vmin, vmax]



79à la �n du plan,2. Véri�
ation des pré-
onditions. Une a
tion aj ∈ A peut être exé
utée de l'étape t àl'étape t + 1 uniquement quand toutes ses pré-
onditions sont véri�ées. Ainsi, pour
haque étape t ∈ {0 . . . k − 1} et pour 
haque variable a
tion at
j , nous ajoutons la
ontrainte at

j → Pre(aj)
t, où Pre(aj)

t est la pré-
ondition de aj relativement à l'étape
t (i.e. dé�nie sur ∆t),3. E�ets d'une a
tion. De manière analogue, ∀t ∈ {0 . . . k−1}, ∀j ∈ {1 . . . m}, la 
ontrainte
at

j → Post(aj)
t est ajoutée, telle que Post(aj)

t est dé�ni sur ∆t et ∆t+1 et modélise lese�ets de aj lorsque 
ette a
tion élémentaire est exé
utée de l'étape t à l'étape t + 1.Ainsi dé�nie, notre modélisation est similaire au Base-CSP 
onstruit par le plani�
ateurCSP-Plan, étendue aux variables non-booléennes. Notre ar
hite
ture de 
ontr�le se limite
ependant à des plans séquentiels (i.e. une a
tion par étape). Pour 
haque étape t ∈ {0..k−1},il 
onvient d'ajouter deux 
ontraintes supplémentaires : atleast(
{

at
1, .., a

t
m

}

, 1)) impose qu'aumoins une a
tion soit exé
utée de l'étape t à l'étape t + 1, et atmost(
{

at
1, .., a

t
m

}

, 1)) imposequ'au plus une a
tion soit exé
utée de l'étape t à l'étape t + 1.Résolution du problème de plani�
ationPour déterminer s'il existe un plan permettant de réaliser T , 
onformément à l'algorithmeCSP-Plan, nous faisons appel à notre plani�
ateur de tâ
hes en faisant varier la longueur
k de la solution re
her
hée (en 
ommençant par k = 1). Pour une longueur k donnée, notreplani�
ateur modélise le réseau de 
ontraintes 
orrespondant au problème de plani�
ation detaille k, puis fait appel à un résolveur de 
ontraintes pour déterminer si une solution existe. Sile résolveur de 
ontraintes indique qu'il n'existe pas de solution, nous re
her
hons une solutionde longueur k + 1. Le pro
essus est alors re
onduit jusqu'à 
e qu'une solution soit identi�éeou jusqu'à 
e qu'une borne supérieure sur k soit atteinte (i.e. longueur maximale a

eptée).En pro
édant de la sorte, la première solution fournie par notre plani�
ateur de tâ
hes estminimale en nombre d'étapes.S'il existe un plan permettant de réaliser T , le plani�
ateur de tâ
hes renvoie une séquen
e
S d'a
tions élémentaires issues de A que le robot doit exé
uter séquentiellement a�n d'a
-
omplir T . La modélisation CSP du problème de plani�
ation n'ayant pas pris en 
ompte8 la
omposante Actuators(ai) de 
haque a
tion élémentaire ai ∈ A, il 
onvient 
ependant de noterque S ne permet pas, en l'état, de déterminer 
omment les a
tionneurs du robot doivent êtresu

essivement solli
ités pour que 
e dernier réalise e�e
tivement T . S 
orrespond simplement8Dans l'optique de limiter les temps de résolution.



80à une séquen
e respe
tant les 
onditions d'en
haînement des a
tions élémentaires permettantde réaliser T .7.3.4 Instan
iation d'un 
omportement sensorimoteurDans 
ette se
tion, nous présentons 
omment le module de 
ontr�le de notre ar
hite
turedétermine 
omment les a
tions élémentaires d'une séquen
e S, plani�ée selon le pro
essuspré
édemment dé
rit, doivent être su

essivement exé
utées a�n d'a

omplir T (et don
 le
omportement sensorimoteur asso
ié). Le module de 
ontr�le modélise la séquen
e S sous laforme d'un réseau de 
ontraintes, appelé dans la suite CSP global. La modélisation utilisée pourmodéliser 
e CSP global est très pro
he de 
elle utilisée pour la plani�
ation. Les variablesa
tions, qui 
ara
térisaient l'exé
ution (ou la non-exé
ution) des a
tions ai ∈ A à 
haqueétape du plan, sont 
ependant rempla
ées par des variables a
tionneurs, qui modélisent l'étatdes a
tionneurs au 
ours du temps. En pro
édant de la sorte, le module de 
ontr�le 
her
he àdéterminer 
omment les a
tionneurs du robot doivent être solli
ités durant l'exé
ution de S.Pour modéliser une séquen
e S possèdant k a
tions élémentaires (i.e. S est de longueur
k), nous utilisons k + 1 ensembles ∆t = {δt

1, . . . , δ
t
p} de variables des
ripteurs et k ensembles

αt = {αt
1, . . . , α

t
q} de variables a
tionneurs. Comme pour la modélisation du problème deplani�
ation, ∀t ∈ {0 . . . k}, ∀i ∈ {1 . . . p} δt

i modélise le des
ripteur δi à l'étape t. ∀j ∈ {1 . . . q}

αt
j modélise l'a
tionneur αj de l'étape t à l'étape t + 1, 0 ≤ t ≤ k − 1.Les 
ontraintes du CSP global sont données par les a
tions élémentaires su

essives de S.La première a
tion élémentaire de S doit être exé
utée de l'étape 0 à l'étape 1, la deuxièmea
tion élémentaire de S doit être exé
utée de l'étape 1 à l'étape 2 et, ré
ursivement, la t-ièmea
tion élémentaire de S doit être exé
utée de l'étape t − 1 à l'étape t. Soit aj ∈ S l'a
tionélémentaire devant être exé
utée de l'étape t à l'étape t + 1, 0 ≤ t ≤ k − 1. Pour modéliser
orre
tement l'exé
ution de aj, nous ajoutons au CSP global les ensembles de 
ontraintes sui-vants. L'ensemble des 
ontraintes Pre(aj)

t, qui modélise les pré-
onditions de aj relativementà l'étape t, est dé�nie sur ∆t et ajouté au CSP global. Post(aj)
t, qui modélise les e�ets de aj ,est dé�ni sur ∆t et ∆t+1 et ajouté à la modélisation, exa
tement 
omme dans la modélisationdu problème de plani�
ation. En�n, Actuators(aj)

t, qui modélise 
omment les a
tionneurs durobot doivent réagir pendant l'exé
ution de aj de l'étape t à l'étape t + 1, est dé�ni sur ∆t,
αt et ∆t+1, et ajouté à la modélisation.Pour modéliser l'état initial EI du robot et le but EF de la tâ
he T , nous ajoutons en�nles 
ontraintes suivantes au CSP global. Pour 
haque variable des
ripteur δ0

i , nous ajoutons la
ontrainte (δ0
i = v), où v est la valeur prise par le des
ripteur δi dans l'état initial. De manière



81analogue, si le des
ripteur δj doit prendre sa valeur dans [vmin, vmax] dans le but de la tâ
he
T , nous ajoutons la 
ontrainte (vmin ≤ δk

j ≤ vmax).Ainsi dé�ni, le CSP global modélise 
orre
tement la séquen
e S d'a
tions élémentaires etla tâ
he T . S'il existe une solution au CSP global, les valeurs de la variable des
ripteur δt
i(0 ≤ t ≤ k) indiquent les valeurs su

essives prises par le des
ripteur δi ∈ {δ1, . . . , δp} pendantl'exé
ution de S. Les valeurs des variables a
tionneurs αt

i, 0 ≤ t ≤ k − 1, indiquent quant àelles 
omment les a
tionneurs du robot doivent su

essivement réagir pour a

omplir T .7.3.5 Supervision d'un 
omportement sensorimoteurUne fois modélisé, le réseau de 
ontraintes 
orrespondant à la séquen
e S est fourni à unrésolveur de 
ontraintes qui détermine si le problème est soluble. Si le résolveur de 
ontraintesrenvoie une solution, le module de 
ontr�le de notre ar
hite
ture supervise l'exé
ution étapepar étape de la séquen
e S, qu'il ajuste à la réalité opérationnelle du robot.À l'issue de l'a
tion élémentaire exé
utée de l'étape t à l'étape t+1, 0 ≤ t ≤ k−1, le modulede 
ontr�le 
onfronte l'état 
ourant du robot, donné par l'ensemble ∆ = {δ1, . . . , δp} de sesdes
ripteurs, aux prévisions établies par les valeurs des variables des
ripteurs {δt+1
1 , . . . , δt+1

p }du CSP global. L'exé
ution de la séquen
e est alors ajustée di�éremment en fon
tion de l'é
artentre l'état 
ourant les prédi
tions établies par le CSP global :� Exé
ution identique aux prédi
tions - Si l'état 
ourant du robot 
orrespond parfai-tement aux prévisions établies, le module de 
ontr�le poursuit l'exé
ution de la séquen
e
S telle qu'elle a été dé�nie initialement dans le CSP global. L'a
tion élémentaire sui-vante est alors exé
utée en fournissant aux a
tionneurs du robot les valeurs des variablesa
tionneurs αt+1

1 , . . . , αt+1
q du CSP global.� Corre
tions mineures - Si l'état 
ourant du robot di�ère des prédi
tions, le CSPglobal est réduit aux a
tions élémentaires de S n'ayant pas en
ore été exé
utées, eton impose l'état 
ourant aux variables des
ripteurs δt+1

i , ∀i ∈ {1..p}. Le résolveur de
ontraintes détermine9 alors s'il est possible d'ajuster10 les pro
haines a
tions élémen-taires de S a�n d'atteindre l'obje
tif �xé depuis l'état 
ourant sans remettre en 
ause S.Si de tels ajustements existent, le module de 
ontr�le re
ti�e l'exé
ution de la séquen
e
S en imposant aux pro
haines a
tions élémentaires à exé
uter les 
orre
tions mineures
al
ulées par le CSP global résultant.9À l'heure a
tuelle, la résolution du CSP global résultant est relan
ée from s
rat
h sans pour autant pénaliserles performan
es du module de 
ontr�le.10Comme nous l'avons illustré dans l'exemple du robot mobile présenté en se
tion 7.3.1.
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ation - S'il est impossible d'a

omplir T à partir de l'état 
ourant aumoyen des a
tions élémentaires de S non en
ore exé
utées, le module de 
ontr�le faità nouveau appel au plani�
ateur de tâ
hes pour déterminer une nouvelle séquen
e S ′d'a
tions élémentaires permettant d'a

omplir T à partir de l'état 
ourant. Le modulede 
ontr�le supervise alors l'exé
ution de S ′ en utilisant le même 
y
le opératoire (i.e.exé
ution d'une a
tion élémentaire, per
eption de l'état 
ourant puis 
orre
tion deséventuels é
arts entre la réalité et les prévisions), jusqu'à 
e que la tâ
he T , et don
 le
omportement sensorimoteur asso
ié, soit a
hevée, ou jusqu'à 
e que le plani�
ateur detâ
hes ne détermine que T ne peut être a

omplie à partir de l'état 
ourant.Les robots a
tuels, en plus des a
tions élémentaires pris en 
ompte par notre ar
hite
turede supervision, disposent généralement d'un panel d'a
tions ré�exes. Exé
utées en tâ
he defond, les a
tions ré�exes d'un robot, telles que l'arrêt immédiat, sont destinées à répondre demanière immédiate à une situation inattendue sus
eptible d'être dangereuse pour le robot. Leurexé
ution est par 
onséquent prioritaire par rapport à l'exé
ution des a
tions élémentaires.L'exé
ution d'une a
tion ré�exe est transparente pour notre ar
hite
ture. En e�et, elleinterrompt temporairement l'exé
ution d'une séquen
e d'a
tions pour "sé
uriser" le robotavant de rendre la main au module de 
ontr�le de notre ar
hite
ture une fois 
ette sé
urisationa

omplie. L'état 
ourant du robot (résultant de l'exé
ution de l'a
tion ré�exe) ne 
orrespondplus, a priori, aux prévisions établies. Cette modi�
ation d'état, si elle existe, est alors identi�éepar le module de 
ontr�le de notre ar
hite
ture qui 
orrige en 
onséquen
e l'exé
ution du
omportement sensorimoteur 
ourant selon le 
y
le de supervision pré
édemment dé
rit (i.e.
orre
tions mineures ou replani�
ation).En�n, il 
onvient de noter que les a
tions ré�exes 
onstituent par ailleurs un 
omplémentde sé
urité à notre appro
he, dans la mesure où elles permettent de pallier d'éventuels défautsde modélisation11 ainsi que d'éventuels temps de résolution prohibitifs lors d'un appel au ré-solveur de 
ontraintes ou au plani�
ateur de tâ
hes.
7.4 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons proposé une appro
he programmation par 
ontraintes pourla 
onstitution et la supervision automatique de 
omportements sensorimoteurs en robotique.L'ar
hite
ture logi
ielle que nous proposons utilise les réseaux de 
ontraintes pour modéli-11On peut en e�et imaginer que l'exé
ution d'une a
tion élémentaire mal modélisée puisse pla
er le roboten situation dangereuse, né
essitant alors l'exé
ution d'une a
tion ré�exe.



83ser les a
tions élémentaires d'un robot. Ces réseaux de 
ontraintes, automatiquement a
quispar apprentissage, sont ensuite 
ombinés à l'aide d'outils de plani�
ation pour 
onstituer des
omportements sensorimoteurs exé
utables par le robot. Lors de l'exé
ution d'un 
ompor-tement sensorimoteur, notre ar
hite
ture exploite les propriétés 
al
ulatoires des réseaux de
ontraintes pour 
ontr�ler en temps réel la réalisation du 
omportement, en 
orrigeant les éven-tuels é
arts existants entre l'état e�e
tif du robot et les prévisions fournies par la modélisationCSP.Il 
onvient de noter que l'ar
hite
ture de supervision que nous proposons se limite stri
te-ment à la 
onstitution de 
omportements sensorimoteurs. Les a
tions élémentaires d'un robotsont modélisées à l'aide de réseaux de 
ontraintes dis
rets puis 
ombinées dans le 
adre d'uneplani�
ation 
lassique. Ce 
hoix vise à fournir une réponse e�
a
e à la réalité opération-nelle d'un robot autonome. Le re
ours à une plate-forme d'apprentissage vise quant à lui àautomatiser le pro
essus de 
onstitution de 
omportements sensorimoteurs, qui 
onstitue àl'heure a
tuelle une tâ
he parti
ulièrement ardue pouvant né
essiter de nombreuses heures demodélisation et de 
al
uls.
La modélisation des a
tions élémentaires à l'aide de réseau de 
ontraintes ainsi que l'uti-lisation d'outils de plani�
ation pour 
onsituter des séquen
es d'a
tions ont été publiées dans[PBDK06℄ et [Pau06℄, et ont par ailleurs été présentées aux Journées nationales d'Intelli-gen
e Arti�
ielle Fondamentale 2007 [Pau07℄. La formalisation 
omplète de notre appro
hefait quant à elle l'objet d'un arti
le en 
ours de soumission, 
o-signé ave
 Christian Bessièreet Jean Sallantin.
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Chapitre 8ExpérimentationsDans 
e 
hapitre, nous présentons un ensemble d'expérimentations permettant de validerl'intérêt de l'appro
he proposée dans la se
onde partie de 
ette thèse pour la 
onstitutionautomatique de 
omportements sensorimoteurs en robotique. Réalisées dans le 
adre d'une
ollaboration transversale entre les départements robotique et informatique du LIRMM, 
esexpérimentations permettent par ailleurs de mettre en lumière 
ertains aspe
ts à améliorerdans l'optique d'une utilisation plus large de notre ar
hite
ture logi
ielle de supervision.Pour réaliser 
es expérimentations, nous avons 
hoisi d'utiliser la plate-forme Cona
qmentionnée pré
édemment, ainsi que le résolveur de 
ontraintes Cho
o [Cho07℄. Par ailleurs,
ertaines vidéos des expérimentations présentées dans 
e 
hapitre sont disponibles sur l'urlsuivante : http ://www.lirmm.fr/~paulin/-PHD/.Ce 
hapitre 
ommen
e par présenter deux expérimentations préliminaires (se
tion 8.1), réa-lisées sur des robots simples, destinées à lever deux verrous te
hniques. Le reste du 
hapitreest 
onsa
ré au déploiement 
omplet de notre ar
hite
ture sur le robot réel Tribot présentéen se
tion 8.2. Dans la se
tion 8.3, nous présentons les a
tions élémentaires 
onsidérées dansnotre expérimentation. La se
tion 8.4 présente la modélisation CSP réalisée par Cona
q de
es a
tions élémentaires, puis nous présentons en se
tion 8.5 la plani�
ation et l'exé
ution ef-fe
tive, supervisées par notre ar
hite
ture, d'un 
omportement sensorimoteur pour le Tribot.En�n, nous présentons une synthèse de 
es expérimentations dans la se
tion 8.6.8.1 Expérimentations préliminairesNous présentons dans 
ette se
tion deux expérimentations préliminaires destinées à leverdeux verrous te
hniques liés à l'appro
he programmation par 
ontraintes proposée dans le85
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hapitre 7 : D'une part la 
apa
ité de Cona
q à modéliser automatiquement par apprentis-sage des a
tions élémentaires sous la forme de CSPs, et d'autre part la 
apa
ité de Cho
o à
ontr�ler un robot en 
ontexte réel (robot 
aden
é à 100Hz, perturbations extérieures).8.1.1 Validation de la plate-forme Cona
q pour l'a
quisition automatiqued'a
tions élémentairesL'obje
tif de 
ette première expérimentation préliminaire s'atta
he à valider l'utilisationde la plate-forme Cona
q pour l'a
quisition automatique d'a
tions élémentaires. Elle portesur l'étude du robot sauteur unijambiste Twig illustré par la �gure 8.1.Le robot TwigDans la 
adre de notre 
ollaboration ave
 le département robotique du LIRMM, et dansl'optique de réduire les 
oûts de développement de 
ette première étude, le robot Twig et lesexpérimentations ont entièrement été réalisés à l'aide du logi
iel CAO SolidWorks [Sol07℄et de son simulateur CosmosMotion.Twig est un vieux robot unijambiste dé�ni dans[Rai86℄, présentant une ar
hite
ture minimale mais dontles lois de 
ommande sont di�
iles à établir malgré samé
anique simple. Comme le montre la �gure 8.1,Twigest 
onstitué d'un volant d'inertie, d'un ressort héli
oï-dal et d'un vérin. Le volant d'inertie permet à Twigde rester dans un état stable (i.e. en position verti
ale)et lui permet aussi de se pen
her dans une dire
tion.Le vérin sert à e�e
tuer une poussée longitudinale surla jambe alors que le ressort est utilisé pour amortir laré
eption d'un saut. Fig. 8.1 � Le robot Twig.Sur re
ommandation de Sébastien Krut,1 qui a modélisé Twig sous SolidWorks, lesvariables d'état prises en 
ompte dans l'étude de Twig sont les suivantes. Uθ et UR 
orres-pondent aux tensions qui sont respe
tivement appliquées au volant d'inertie et au vérin. Rreprésente la distan
e de déploiement de la partie mobile du vérin par rapport à sa partie �xe.
θ 
ara
térise l'angle d'orientation du volant d'inertie par rapport au 
orps du robot. G estle point de gravité du robot sur lequel est �xé un a

éléromètre. Les des
ripteurs ẍG et z̈G1Sébastien Krut est 
hargé de re
her
he CNRS en robotique au LIRMM, http ://www.lirmm.fr/~krut/.
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ara
térisent les a

élérations de G et les des
ripteurs xG et zG indiquent la position de G.Pour notre étude, xG et zG nous sont donnés dire
tement par le simulateur.2 En�n, s est un
apteur booléen qui vaut 1 ssi Twig tou
he le sol.A
quisition automatique des a
tions élémentaires de Twig par apprentissageLa fréquen
e du simulateur CosmosMotion a été �xée à 100Hz, 
'est-à-dire que pen-dant une durée de 1 se
onde, le simulateur réalise 100 mesures su

essives de 
ha
un desdes
ripteurs de Twig. Pour modéliser les di�érentes a
tions élémentaires, nous avons res-treint notre étude à l'état des des
ripteurs au début et à la �n de 
haque a
tion élémentaireet avons pris en 
ompte le temps né
essaire à la réalisation de 
haque a
tion élémentaire.Cha
une des a
tions élémentaires de Twig a été dé
rite sous la forme de tuples étiquetés
(tI , sI , xI

G, zI
G, UR, Uθ, t

F , sF , xF
G, zF

G) où la variable t référen
e le temps et où les exposants Iet F indiquent respe
tivement l'état des variables au temps initial et �nal de 
haque a
tionélémentaire. Par sou
i de simpli�
ation des réseaux de 
ontraintes, les des
ripteurs θ et Rn'ont pas été pris en 
ompte. Les valeurs des des
ripteurs ont par ailleurs été dis
rétiséesarbitrairement en utilisant la valeur entière la plus pro
he.À l'aide de CosmosMotion, nous avons e�e
tué une série de simulations a�n de 
onstituerles données d'entraînement né
essaires à l'apprentissage automatique, à raison de 3 instan
espositives et 4 instan
es négatives en moyenne pour 
haque a
tion élémentaire. À partir de 
esdonnées d'entraînement, Cona
q a automatiquement modélisé par apprentissage lesquatre a
tions élémentaires de Twig à l'aide des réseaux de 
ontraintes suivants :Saut Verti
al (a
tion a1)






























Prec(a1) = {(sI = 1)}

Actuators(a1) = {(UR = 500, Uθ = 0)}

Post(a1) = {(sF = 0, xF

G
= xI

G
, zF

G
= zI

G
+ 3, tF = tI + 2)}

Atterrissage Verti
al (a
tion a2)






























Pre(a2) = {(sI = 0)}

Actuators(a2) = {(UR = 0, Uθ = 0)}

Post(a2) = {(sF = 1, xF

G
= xI

G
, zF

G
= zI

G
− 3, tF = tI + 20)}Saut Horizontal (a
tion a3)































Pre(a3) = {(sI = 1)}

Actuators(a3) = {(UR = 300, Uθ = 450)}

Post(a3) = {(sF = 0, xF

G
= xI

G
+ 3, zF

G
= zI

G
+ 2, tF = tI + 6)}

Rester stable (a
tion a4)






























Pre(a4) = {(sI = 1)}

Actuators(a4) = {(UR = 0, Uθ = 0)}

Post(a4) = {(sF = 1, xF

G
= xI

G
, zF

G
= zI

G
, tF = tI + 1)}Dis
ussionL'étude du robot Twig s'est volontairement 
on
entrée sur l'utilisation de Cona
q enrobotique. Ainsi, le biais d'apprentissage utilisé a mis en jeu une librairie limitée de 
ontraintes,2xG et zG peuvent 
ependant être 
al
ulés en intégrant deux fois les a

élérations de G.



88adéquate pour la modélisation des quatre a
tions élémentaires étudiées mais qui devrait êtreéto�ée pour la modélisation d'a
tions élémentaires plus 
omplexes. Par ailleurs, les instan
esfournies à Cona
q sont le résultat d'exé
ution sous simulateur et représentent en 
e sens unevision idéalisée du fon
tionnement de Twig (absen
e de perturbations extérieures, parfaitfon
tionnement des a
tionneurs et des des
ripteurs, et
.). Dans le 
adre d'expérimentationsfutures, il pourrait 
ependant être béné�que que des instan
es issues d'exé
utions réelles soientajoutées a�n de 
onstituer des données d'entraînement en
ore plus représentatives.Cette première expérimentation préliminaire permet néanmoins de valider la 
apa
ité de laplate-forme Cona
q à modéliser automatiquement par apprentissage les a
tions élémentairesd'un robot sous la forme de réseaux de 
ontraintes.8.1.2 Validation du résolveur de 
ontraintes Cho
o pour une utilisationen 
ontexte réelL'obje
tif de la se
onde expérimentation s'atta
he à valider l'utilisation du résolveur de
ontraintes Cho
o en 
ontexte réel. Nous souhaitons pour 
ela véri�er que les performan
esde Cho
o sont 
ompatibles ave
 la réalité opérationnelle d'un robot en environnement réel.Pour 
ela, en 
ollaboration ave
 Sébastien Krut et Sébastien Andary (do
torant au LIRMM),nous avons utilisé Cho
o pour le 
ontr�le de l'équilibre du robot Piri illustré par la �gure8.2.Le robot PiriLe robot Piri est un Pendule Inversé stabilisé par une Roue d'Inertie, développé par ledépartement robotique du LIRMM, 
onstitué d'un bâti, d'un pendule, d'un volant d'inertie etd'un in
linomètre. Le pendule 
onstitue le 
orps du robot. Il est relié au bâti par une liaisonpivot. Comme pour le robot Twig, le volant d'inertie est solli
ité pour faire pen
her le penduled'un 
�té ou l'autre. L'in
linomètre indique quant à lui l'angle du pendule par rapport à laverti
ale.Piri est en perpétuel déséquilibre : en l'absen
e d'une for
e de 
ontr�le, il ne peut resterindé�niment en position verti
ale. Pour maintenir le robot en position verti
ale, les roboti
iensont établi une loi de 
ommande, 
aden
ée à 100Hz, robuste aux perturbations [Gar06℄. Cetteloi de 
ommande stabilisante met en jeu l'angle θ1 du pendule par rapport à la verti
ale, savitesse de 
hute θ̇1, et à la vitesse de rotation θ̇2 de la roue d'inertie. Elle s'exprime à l'aide dela somme pondérée C2 = −7, 5682 θ1 + 1, 0373 θ̇1 + 0, 0032 θ̇2, où C2 est la valeur du 
oupleque doit appliquer le moteur du volant d'inertie pour ramener le pendule en position verti
ale.
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Fig. 8.2 � Le robot Piri.ExpérimentationA�n de tester les performan
es de Cho
o dans le 
adre d'une utilisation en robotique,nous avons traduit la loi de 
ommande établie par les roboti
iens sous la forme d'un réseau de
ontraintes. Nous avons ensuite utilisé 
e CSP pour 
ommander le moteur du volant d'inertiedu robot Piri, en lieu et pla
e du dispositif mis en pla
e par les roboti
iens.3 La fréquen
e durobot était par ailleurs �xée à 100Hz, 
onformément à la loi de 
ommande stabilisante.Ex
eptée une légère perte de �uidité dûe à un manque d'optimisation du 
anal de 
ommu-ni
ation entre Cho
o et le robot, notre modélisation en 
ontraintes a permis de 
ommanderen temps réel le 
ontr�le de l'équilibre de Piri en présen
e de perturbations extérieures(déstabilisations volontaires du pendule) ou inhérentes au système (impré
ision des 
apteurset du rendement du moteur), 
omme le faisait la loi de 
ommande établie par les roboti
iens.Dis
ussionLe pendule inversé est un outil très utilisé dans le domaine de l'automatique 
ar sa dyna-mique est très pro
he de systèmes beau
oup plus 
omplexes. Malgré son apparente simpli
ité,la loi de 
ommande stabilisante utilisée pour le 
ontr�le du Piri est le fruit d'un long travailthéorique et pratique réalisé au LIRMM [Gar06℄. Une étude théorique a tout d'abord permisd'établir le modèle mathématique représentant la dynamique du robot (équations d'Euler-Lagrange, énergies 
inétique et potentielle, Lagrangien asso
ié). Le dimensionnement du sys-tème a ensuite permis d'ajuster au mieux la loi de 
ommande aux 
ara
téristiques réelles durobot (densité et masse des matériaux utilisés, 
orre
tion de la géométrie du système, puis-3Le programme utilisé par les roboti
iens pour le 
al
ul de la loi de 
ommande est implémenté en langageC et le 
ontr�le temps réel du robot est assuré via l'environnement RTX édité par Arden
e [Ard07℄.
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e réelle du moteur du volant d'inertie). Une série de simulations virtuelles et réelles aen�n permis d'ajuster la fréquen
e de la loi de 
ommande à 100Hz a�n de garantir une bonne�uidité dans la re
her
he d'équilibre.Dans le 
adre de notre se
onde expérimentation préliminaire, notre intervention a simple-ment 
onsisté à 
oder en 
ontraintes la loi de 
ommande stabilisante établie par les roboti
iens.Les résultats obtenus, sensiblement équivalents à 
eux obtenus par le système logi
iel des ro-boti
iens, démontrent la 
apa
ité du résolveur de 
ontraintes Cho
o à 
ommander un robot
aden
é à une fréquen
e élevée, et ainsi sa 
apa
ité à répondre e�
a
ement à la réalité opé-rationnelle d'un robot en environnement réel.8.2 Le robot TribotDans le reste de 
e 
hapitre, nous présentons les expérimentations que nous avons menéessur le robot Tribot a�n de valider l'intérêt de notre ar
hite
ture logi
ielle pour la plani�
ationautomatique d'un 
omportement sensorimoteur. Illustré par la �gure 8.3, Tribot est un robotmobile proposé dans le kit Lego Mindstorms NXT.48.2.1 Dispositif expérimental

Fig. 8.3 � Le robot Tribot.Tribot est 
onstitué de 3 servomoteurs. Deux d'entre eux permettent au robot de sedépla
er, tandis que le troisième est utilisé pour ouvrir et fermer la pin
e du Tribot. Tribotest par ailleurs 
onstitué des 4 des
ripteurs suivants :� Le 
apteur d'ultrasons (ultrasoni
 sensor) permet de déte
ter un obsta
le situé en fa
edu Tribot et permet d'estimer la distan
e séparant le robot de 
et obsta
le (jusqu'à
255cm),4Plus de détails sur : http ://mindstorms.lego.
om/.



91� Le 
apteur photosensible (light sensor), situé sous le robot, détermine la 
ouleur du sol,en mesurant l'intensité lumineuse de la surfa
e sur laquelle évolue le Tribot,� Le 
apteur de pression (tou
h sensor) déte
te quand il est pressé par quelque 
hose, etquand la pression est interrompue. Le 
apteur de pression est utilisé 
omme un 
apteurta
tile qui permet au Tribot de déterminer s'il est en 
onta
t ave
 un objet,� Le 
apteur sonore (sound sensor) permet quant à lui d'e�e
tuer des mesures de pressiona
oustique.Les trois servomoteurs et les quatre des
ripteurs du Tribot sont par ailleurs 
onne
tés àla brique programmable NXT. Ce mi
ro-
ontr�leur 32-bits permet d'envoyer des 
ommandesaux servomoteurs et de ré
upérer les valeurs des di�érents des
ripteurs du robot.Le robot Tribot est une plate-forme mé
anique très simple,5 
omposée d'éléments plas-tiques Lego Te
hni
. Il n'est 
apable d'e�e
tuer qu'une gamme réduite de mouvements(avan
er, re
uler, tourner, ouvrir/fermer la pin
e) et ses 
apteurs ne permettent de le doterque de 
apa
ités d'intera
tions limitées. La programmation Tribot suggérée par le manuelde l'utilisateur du kit Lego Mindstorms NXT se limite ainsi à la dé�nition de tâ
hes pro-grammables relativement rudimentaires, telle que la saisie d'une balle ou le suivi d'une ligneau sol. De 
e point de vue, les 
apa
ités du robot Tribot sont limitées. Elles 
orrespondenten revan
he à des 
omportements sensorimoteurs, 
e qui ins
rit pleinement l'étude du Tribotdans le 
adre de nos expérimentations.8.2.2 Programmation du Tribot via le logi
iel Lego Mindstorms NXTEn 
on�guration standard (
ommer
ialisée par la so
iété Lego), la programmation d'un
omportement sensorimoteur pour le robot Tribot s'e�e
tue en deux étapes. Dans un premiertemps, on programme les a
tions du robot sur ordinateur à l'aide du logi
iel de programmationLego Mindstorms NXT, qui propose une palette de blo
s de programmation. Chaque blo
de programmation détermine 
omment le robot agit ou réagit. Pour programmer un 
ompor-tement sensorimoteur, il su�t alors de dé�nir une séquen
e (aussi appelé programme) de blo
sde programmation (modélisant 
ha
un une étape du 
omportement sensorimoteur). Une foisla 
réation du programme terminée, la deuxième étape 
onsiste à télé
harger 
e programmesur le mi
ro-
ontr�leur NXT, via une 
onnexion USB ou Bluetooth, et il devient possible delan
er son exé
ution. Le mi
ro-
ontr�leur 
oordonne alors automatiquement les 
ommandesaux servomoteurs et la le
ture des valeurs des des
ripteurs, 
onformément à la suite de blo
s5Le kit Lego Mindstorms NXT est ainsi 
ommer
ialisé en tant que "robot mé
ano jouet".



92de programmation dé�nie sur ordinateur. Si la séquen
e de blo
s de programmation a été 
or-re
tement dé�nie et qu'elle est 
orre
tement exé
utée, le Tribot a

omplit le 
omportementsensorimoteur désiré.En 
on�guration standard, la dé�nition d'un 
omportement sensorimoteur est assujettieà deux limitations de taille. D'une part, la programmation du robot Tribot, via le logi
ielLego Mindstorms NXT se révèle relativement fastidieuse. La probabilité d'une exé
ution
orre
te au premier essai est en e�et très faible. La programmation du robot né
essite alors untravail de tâtonnement pour déterminer un 
omportement sensorimoteur exploitable. D'autrepart, les 
omportements sensorimoteurs dé�nis à l'aide du logi
iel de programmation 
onsti-tuent des séquen
es pré-enregistrées qu'un événement imprévu peut le rendre inopérant.68.2.3 Programmation du Tribot via le langage UrbiDans le 
adre de notre expérimentation, nous avons 
hoisi d'utiliser le langage Urbi [Bai05℄pour implémenter fa
ilement les a
tions élémentaires du robot Tribot.Édité par la so
iété Gostai, Urbi (Universal Roboti
 Body Interfa
e) est un langagede s
ript 
onçu pour fon
tionner selon un mode 
lient/serveur dans le but de 
ontr�ler unrobot. L'idée générale est d'avoir un serveur Urbi 
hargé et démarré sur le robot, et d'utiliserun 
lient pour envoyer des 
ommandes au robot, demander la valeur d'un des
ripteur et lare
evoir et plus généralement, re
evoir des messages provenant du robot et réagir de la manièrela plus appropriée. Le langage Urbi présente di�érentes qualités : il est à la fois simple (fa
ileà 
omprendre et à utiliser), �exible (Urbi est indépendant du robot et de l'OS), modulaire(ar
hite
ture de 
omposants objet interfaçable ave
 les langages C++, Java, Python, et
.)et réalise des traitements parallèles (exé
ution parallèle de 
ommandes & gestion des a

ès
on
urrentiels).Pour notre étude, nous utilisons la version dédiée aux Mindstorms du langage Urbi.7Chaque partie matérielle du robot (
apteur ou servomoteur), appelé devi
e, est un objet etpossède un nom, reporté dans le tableau 8.1. On 
ommande alors fa
ilement le robot ena�e
tant et en ré
upérant des valeurs aux di�érentes devi
es du tribot. À titre d'exemple, pourlire la valeur 
ourante du 
apteur d'ultrasons, on envoie la 
ommande sonar.val ; au serveurUrbi. La valeur 
ourante du 
apteur d'ultrasons est alors renvoyée au 
lient immédiatement6Un événement imprévu peut en e�et faire é
houer une exé
ution si le programme 
orrespondant n'est pasassez robuste.7Cette version est gratuitement télé
hargeable sur le site internet de la so
iété Gostai, Url :http ://www.gostai.
om/.



93après que le serveur a réussi à a

éder au 
apteur.Le langage Urbi permet de 
ommander un robot à l'aide de fon
tionnalités avan
ées,telles que les bran
hements 
onditionnels, les bou
les et les 
apteurs d'événements. Dans le
adre de l'expérimentation Tribot, Urbi nous sert 
ependant simplement à implémenter unensemble d'a
tions élémentaires pour le robot. Nous limitons ainsi l'utilisation d'Urbi à des
ommandes basiques aux a
tionneurs et aux des
ripteurs du Tribot, 
omme nous le verronsdans la se
tion 8.3. Devi
e du Tribot Objet Urbi asso
ié
apteur d'ultrasons sonar
apteur photosensible light
apteur de pression bumper
apteur sonore de
ibelservomoteur de la roue droite wheelRservomoteur de la roue gau
he wheelLservomoteur de la pin
e 
lawTab. 8.1 � Tableau ré
apitulatif des objets Urbi asso
iés aux devi
es du Tribot.Dans le 
adre de notre expérimentation, le langage Urbi est utilisé 
omme interfa
e pour
ommander le Tribot, mais n'intervient en rien dans le pro
essus de supervision d'un 
om-portement sensorimoteur. Conformément à l'appro
he proposée au 
hapitre 7, 
'est en e�etnotre ar
hite
ture de supervision qui se 
harge de plani�er une séquen
e d'a
tions élémen-taires permettant la réalisation d'un 
omportement sensorimoteur. Une fois le pro
essus deplani�
ation a
hevé, notre ar
hite
ture supervise la réalisation de 
ette séquen
e pas à pas en
ommençant par la première a
tion élémentaire de la séquen
e plani�ée. Notre ar
hite
ture endélègue l'exé
ution e�e
tive au serveur Urbi (embarqué sur le Tribot), qui exé
ute alors les
ommandes aux a
tionneurs 
orrespondant à 
ette première a
tion élémentaire. Après l'exé-
ution de 
elle-
i, le serveur Urbi renvoie l'état 
ourant du robot puis se met en attente.Notre ar
hite
ture reprend alors la main et dé
ide des éventuelles 
orre
tions à apporter à lala séquen
e d'a
tions élémentaires en 
ours d'exé
ution, 
onformément au 
y
le de supervisionexposé dans la se
tion 7.3.5 du 
hapitre 7. Le serveur Urbi est à nouveau solli
ité une foisterminée l'analyse du module de 
ontr�le (i.e. analyse de l'é
art réalité/prévisions, 
al
ul des
orre
tions mineures ou replani�
ation éventuelle). Il se 
harge de l'exé
ution e�e
tive d'unenouvelle a
tion élémentaire, puis rend la main à notre ar
hite
ture une fois l'a
tion a
hevée etse met une nouvelle fois en attente des dé
isions de l'ar
hite
ture de supervision. Ce pro
essus
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ontinue ainsi jusqu'à la réalisation 
omplète du 
omportement sensorimoteur.8.2.4 Obje
tif de l'expérimentation TribotAu travers de l'étude du robot Tribot, nous souhaitons tester, en 
ontexte réel, l'ar
hite
-ture de supervision proposée dans le 
hapitre 7. Dans un premier temps, nous utiliserons don
la plate-forme Cona
q pour modéliser automatiquement par apprentissage un ensemble d'a
-tions élémentaires exé
utables par le Tribot. Dans un se
ond temps, nous utiliserons notrear
hite
ture de supervision pour 
onstituer et superviser automatiquement un 
omportementsensorimoteur à partir des réseaux de 
ontraintes pré
édemment a
quis par Cona
q. Dans le
adre de notre expérimentation, le 
omportement sensorimoteur que le Tribot devra a

om-plir 
onsistera à se saisir (à l'aide de sa pin
e) d'un mug situé à proximité du robot.Au travers de 
ette expérimentation, nous souhaitons 
onfronter notre ar
hite
ture à la réa-lité opérationnelle d'un robot évoluant en environnement réel. En 
e sens, la qualité moyenne8des servomoteurs et des 
apteurs du kit Lego Mindstorms NXT nous permettront de testerréellement la robustesse de notre ar
hite
ture fa
e aux impré
isions de des
ripteurs et au mau-vais fon
tionnement d'un a
tionneur, qui sont inhérents à toute expérimentation en robotique.Nous perturberons par ailleurs volontairement l'exé
ution des 
omportements sensorimoteursa�n d'évaluer la 
apa
ité (et les performan
es) de notre ar
hite
ture à replani�er un 
ompor-tement lorsqu'il s'agit de s'adapter à une modi�
ation de 
ontexte.8.3 A
tions élémentaires étudiées dans le 
adre de l'expérimen-tation TribotPour l'expérimentation Tribot, nous avons 
hoisi de modéliser les 5 a
tions élémentairessuivantes : Careful move, Standard move, Find target, Open 
law et Close 
law. Les deuxpremières (i.e. Careful move & Standard move) implémentent des 
apa
ités de dépla
ement.L'a
tion Find target implémente une fon
tion de déte
tion, tandis que les deux dernières sontdédiées à la 
ommande de la pin
e du robot. Ces 
inq a
tions élémentaires en
apsulent ainsi,
ha
une, une fon
tion de base du Tribot. Elles 
orrespondent en 
e sens à des a
tions élémen-taires qui peuvent (doivent) être 
ombinées pour 
onstituer des 
omportements plus évolués,tels que la saisie d'un objet.8Cette qualité moyenne étant liée au prix de vente relativement faible du kit Lego Mindstorms NXT(prix publi
 moyen : 299 euros).



95Comme nous l'avons mentionné pré
édemment, 
es 
inq a
tions élémentaires sont implé-menté à l'aide du langage Urbi. Les paragraphes suivants dé
rivent pré
isément 
ha
une de
es a
tions élémentaires, ainsi que le 
ode Urbi asso
ié.L'a
tion élémentaire Careful move a1L'a
tion élémentaire Careful move permet de faire avan
er ave
 pré
ision, mais à faibleallure le robot Tribot. Le 
ode Urbi permettant d'implémenter 
ette a
tion élémentaire estle suivant :fun
tion global.
arefulMove(angle) {move : {wheelL.val= wheelL.val+angle & wheelR.val= wheelR.val+angle ; wait(2s) ;
};wait(0.2s) ;

} ;Durant l'a
tion élémentaire Careful move, les servomoteurs des roues du Tribot sont
ommandés en position, 
'est-à-dire qu'ils doivent tourner jusqu'à une position donnée ex-primée en degré. Les deux servomoteurs wheelL et wheelR sont ainsi solli
ités pour tournerde l'angle de rotation angle fourni en paramètre de la fon
tion Urbi et doivent atteindreleur nouvelle position en deux se
ondes. Cette dernière 
ondition est imposée par la ligne de
ommande "wait(2s) ;". Par ailleurs, il 
onvient de noter que nous avons étiqueté 
et en-semble de 
ommandes aux a
tionneurs à l'aide du drapeau move et nous avons implémentéune a
tion ré�exe,9 exé
utée en tâ
he de fond, permettant l'arrêt immédiat de l'exé
utionde 
e blo
 d'instru
tions (et don
 l'arrêt immédiat du Tribot) dès que le robot tou
he unobsta
le. En�n, nous imposons un délai supplémentaire (i.e. wait(0.2s) ;) avant de rendrela main a�n de ne pas perturber les mesures faites par les des
ripteurs. Ces mesures sont ene�et 
omplètement erronées10 si elles sont e�e
tuées immédiatement après le dépla
ement durobot ; le délai imposé permet ainsi une "stabilisation" du système avant la ré
upération desdonnées 
apteurs.L'a
tion élémentaire Standard move a2L'a
tion élémentaire Standard move implémente elle aussi une fon
tion de dépla
ementpour le Tribot. À 
e titre, son exé
ution peut être interrompue par l'a
tion ré�exe pré
é-9at (bumper==1) {stop move ; wheels=0 ;} ;10À titre d'exemple, le 
apteur d'ultrasons peut ainsi indiquer une distan
e 
omplètement erronée, parfoisjusqu'à plus d'une vingtaine de 
entimètres en plus ou en moins que la distan
e réelle.



96demment introduite. Par ailleurs, la 
ommande des servomoteurs des roues gau
he et droiteest 
ette fois e�e
tuée en vitesse. Il est par ailleurs à noter que la vitesse de dépla
ement duTribot est plus élevée que dans le 
as de l'a
tion élémentaire Careful move, le dépla
emente�e
tué est 
ependant moins pré
is. Le 
ode Urbi asso
ié à 
ette a
tion élémentaire est lesuivant : fun
tion global.standardMove(speed) {move : { wheels = speed ; wait(2s) ; wheels=0 ; };wait(0.2s) ;
} ;L'a
tion élémentaire Find target a3L'a
tion élémentaire Find target (a3) implémente une fon
tion de déte
tion. Elle doit ainsiêtre exé
utée lorsque l'on souhaite que le Tribot se pla
e en fa
e du premier objet qu'ildéte
te à l'aide de son 
apteur d'ultrasons.fun
tion global.findTarget() {wheelL = -5 & wheelR = 5 ; waituntil(sonar <= distan
e) ; wheels=0 ;wheelL = -5 & wheelR = 5 ; wait(0.5s) ;wheels = 0 ; wait(0.2s) ;

} ;Durant l'exé
ution de 
ette a
tion élémentaire, le Tribot tourne sur lui-même (wheelL= -5 & wheelR = 5 ;) jusqu'à 
e qu'il déte
te un objet (waituntil(sonar <= distan
e) ;).Il 
ontinue alors sa rotation sur lui-même pendant une demi-se
onde a�n de se positionnerparfaitement en fa
e de 
et objet. Comme les deux a
tions élémentaires pré
édentes, on ajouteun délai supplémentaire avant de rendre la main dans l'optique de ne pas perturber les données
apteurs. Il 
onvient par ailleurs de noter que 
ette a
tion élémentaire se pla
e simplement enfa
e du premier objet déte
té. Elle ne permet 
ependant pas de déterminer la nature de 
etobjet.11 Dans le 
adre de notre expérimentation, il sera don
 essentiel d'assurer que le seulobjet aux alentours du Tribot sera bien le mug à attraper.Les a
tions élémentaires Open Claw a4 & Close 
law a5Comme leur nom l'indique, les a
tions Open Claw et Close 
law permettent respe
tivementd'ouvrir et de fermer la pin
e du Tribot. Pour exé
uter 
es a
tions élémentaires, seul leservomoteur de la pin
e est solli
ité. Le 
ode Urbi permettant d'implémenter 
es deux a
tionsélémentaires est le suivant :11Le premier obsta
le déte
té est ainsi 
onsidéré 
omme la 
ible en fa
e de laquelle le Tribot doit se pla
er ;



97fun
tion global.openClaw() { fun
tion global.
loseClaw() {
law=10 ; wait(1s) ; 
law=-50 ; wait(0.5s) ;
law=0 ; wait(1s) ; 
law=0 ; wait(1.5s) ;
} ; } ;8.4 A
quisition automatique des a
tions élémentaires du robotTribot sous la forme de réseaux de 
ontraintesDans 
ette se
tion, nous dé
rivons la première étape de l'expérimentation Tribot : l'a
-quisition automatique faite par la plate-forme Cona
q des 
inq a
tions élémentaires du robotsous la forme de réseaux de 
ontraintes.8.4.1 Obje
tif de l'a
quisition automatiqueComme nous l'avons vu dans la se
tion 8.3, les a
tions élémentaires 
onsidérées dans le
adre de l'expérimentation Tribot 
orrespondent à des 
apa
ités d'a
tion et de per
eptionbasiques. Dans l'optique de plani�er, à l'aide de 
es a
tions élémentaires, des 
omportementssensorimoteurs, l'obje
tif de l'a
quisition automatique des a
tions élémentaires sous la formede réseaux de 
ontraintes est double. L'a
quisition automatique doit en e�et :1. Identi�er le 
ontexte et la plage d'utilisation de 
haque a
tion élémentaire. En d'autrestermes, l'a
quisition automatique doit permettre de déterminer le domaine de viabilitéde 
ha
une des a
tions élémentaires étudiées,2. Déterminer les 
ommandes aux a
tionneurs permettant d'exé
uter 
es a
tions élémen-taires. À titre d'exemple, l'a
quisition automatique de l'a
tion élémentaire Careful movedevra permettre de déterminer le lien existant entre l'angle de rotation fourni en para-mètre de la fon
tion Urbi et la distan
e que l'on souhaite faire par
ourir au Tribot.Dans la se
onde partie de notre expérimentation (
.f. se
tion 8.5), notre ar
hite
ture de
ontr�le sera amenée à manipuler les réseaux de 
ontraintes a
quis pour plani�er et supervi-ser l'exé
ution du 
omportement sensorimoteur de saisie d'un objet. En 
e sens, le pro
essusde plani�
ation et de supervision fournira une mesure de qualité des réseaux de 
ontraintesa
quis. En e�et, il permettra de déterminer si la modélisation CSP établie par l'a
quisitionautomatique permet de 
ombiner 
onvenablement entre elles les di�érentes a
tions élémen-taires du Tribot dans l'optique de faire a

omplir à 
e dernier un 
omportement plus évolué.



988.4.2 Format des données d'entraînement fournies à Cona
qPour modéliser les a
tions élémentaires pré
édemment 
itées, nous avons utilisé les des-
ripteurs suivants : le 
apteur d'ultrasons indique la distan
e d séparant le Tribot du mug àsaisir. Nous utilisons le 
apteur de pression pour déterminer si le robot est en 
onta
t ave
 lemug (b = 1 dans 
e 
as, 0 sinon) et c est un des
ripteur booléen valant 1 si et seulement si lapin
e du Tribot est ouverte.12 Dans un sou
i de 
larté, le 
apteur photosensible et le 
apteursonore n'ont pas été pris en 
ompte durant l'expérimentation. En�n, les trois a
tionneurs duTribot sont nommés de la manière suivante. αR (resp. αL) 
orrespond au servomoteur dela roue droite (resp. gau
he) du robot et αC au servomoteur utilisé pour ouvrir et fermer lapin
e du Tribot.Il 
onvient par ailleurs de noter que les servomoteurs du Tribot et les des
ripteurs uti-lisés dans le 
adre de notre expérimentation sont à valeur entière. Ainsi, 
ontrairement àl'expérimentation Twig (
.f. se
tion 8.1.1), il n'a pas été né
essaire de dis
rétiser les variablesétudiées.Dans le 
adre de 
ette expérimentation, 
ha
une de 
es données d'entraînement fournieà la plate-forme Cona
q est un tuple étiqueté (positivement ou négativement) de la forme
(dI , bI , cI , αR, αL, αC , dF , bF , cF ) où les exposants indiquent l'état des des
ripteurs du robotau début et à la �n de l'exé
ution étudiée.8.4.3 A
quisition automatique de l'a
tion élémentaire Careful moveLa modélisation des a
tions élémentaires au moyen de la plate-forme Cona
q a débutépar l'étude de l'a
tion élémentaire Careful move, qui doit être exé
utée lorsque l'on souhaitefaire avan
er le Tribot dou
ement sur une distan
e pré
ise.L'ensemble des données d'entraînement fournies Cona
q est reporté dans le tableau 8.2.Dans l'optique de fournir des données d'entraînement représentatives de l'a
tion élémentaireétudiée, la majorité des instan
es fournies à Cona
q est le résultat d'exé
utions réelles ef-fe
tuées sur le robot Tribot. Seules les instan
es négatives e−6 , e−8 et e−10 ont été ajoutéesmanuellement 
ar elles ne peuvent résulter d'une exé
ution réelle, mais permettent 
epen-dant de modéliser plus pré
isément l'a
tion élémentaire Careful move. e−6 et e−10 
ara
térisentainsi la modi�
ation de l'ouverture de la pin
e du robot durant l'exé
ution de a1, sans que leservomoteur asso
ié ne soit solli
ité. L'instan
e négative e−8 retra
e quant à elle un mauvaisfon
tionnement des servomoteurs ou du 
apteur de distan
e du Tribot, dans la mesure oùla distan
e par
ourue (10 
m) ne 
orrespond pas à la 
ommande imposée aux a
tionneurs du12Cette information est déduite dire
tement de l'angle de rotation du servomoteur de la pin
e.



99robot.
dI bI cI αR αL αC dF bF cF

e+
1 80 0 1 240 240 0 70 0 1

e−2 120 0 1 240 240 0 110 0 1

e+
3 50 0 1 24 24 0 49 0 1

e−4 60 0 1 24 24 10 59 0 1

e+
5 15 0 1 48 48 0 13 0 1

e−6 70 0 0 120 120 0 65 0 1

e+
7 20 0 1 72 72 0 17 0 1

e−8 50 0 1 200 200 0 40 0 1

e+
9 35 0 1 120 120 0 30 0 1

e−10 80 0 1 24 24 0 79 0 0

e−11 101 0 1 240 240 0 91 0 1

e+
12 8 0 1 24 24 0 7 0 1

e−13 0 0 1 0 0 0 0 0 1Tab. 8.2 � Données d'entraînement fournies à Cona
q pour la modélisation de l'a
tion élé-mentaire Careful move.À partir de 
ette quinzaine d'instan
es, la plate-forme a automatiquement 
onstruit, parapprentissage, le réseau de 
ontraintes suivant :
a1 : Careful move



































Pre(a1) = {(dI < 100), (bI = 0), (cI = 1)}

Actuators(a1) = {(αR = αL = 24× (dI − dF )), (αC = 0)}

Post(a1) = {(dI − 10 ≤ dF ≤ dI − 1), (dF = 7⇒ bF = 1), (cF = cI)}Ce réseau de 
ontraintes modélise pré
isément l'a
tion élémentaire Careful move a1, dontles prin
ipales 
ara
téristiques suivent : a1 peut être exé
utée si et seulement si la distan
eséparant le Tribot du mug est inférieure ou égale à 1 mètre (i.e. (dI < 100)) et si et seulementsi la pin
e du robot est ouverte (i.e. (cI = 1)). La 
ontrainte (αC = 0) modélise ensuite lefait que le servomoteur αC , qui permet l'ouverture et la fermeture de la pin
e du robot, n'estpas solli
ité durant l'exé
ution de l'a
tion élémentaire Careful move. La 
ontrainte (cF = cI)modélise le fait que la pin
e du Tribot reste ouverte durant l'exé
ution de 
ette a
tion élé-mentaire. Durant l'exé
ution de l'a
tion élémentaire Careful move, les servomoteurs αR et αL



100sont par ailleurs 
ontr�lés en position. La 
ontrainte (αR = αL = 24 × (dI − dF )) modélisealors le fait que les servomoteurs αR et αL doivent tourner jusqu'à atteindre une positionégale à 24 × d pour que le robot Tribot par
oure une distan
e d. De plus, les 
ontraintesde Post(a1) impliquant dF (i.e. (dI − 10 ≤ dF ≤ dI − 1)) modélisent le fait que la distan
epar
ourue par le tribot lors de l'a
tion élémentaire Careful move est 
omprise entre 1 et 10
m. En�n, la 
ontrainte (dF = 7 ⇒ bF = 1) modélise 
orre
tement le fait que le Tribot esten 
onta
t ave
 le mug à la �n de l'exé
ution de l'a
tion élémentaire a1 si la valeur �nale du
apteur d'ultrasons (i.e. la distan
e �nale) est égale à 7 
m.138.4.4 A
quisition automatique des autres a
tions élémentaires de TribotEn utilisant le même proto
ole d'expérimentation, les quatre autres a
tions élémentairesdu robot Tribot ont été automatiquement modélisées par la plate-forme Cona
q sous laforme des réseaux de 
ontraintes suivants :
a2 : Standard move a3 : Find target



















































Pre(a2) = {(10 < dI < 100), (bI = 0)}

Actuators(a2) =
{

(αR =
⌈

(dI − dF )/0.9
⌉

),

(αC = αR), (αC = 0)}

Post(a2) = {(dI − 36 ≤ dF ≤ dI − 27), (dF > 10),

(bF = 0), (cF = cI)}



















































Pre(a3) = {(dI > 100), (bI = 0)}

Actuators(a3) = {(αR = 5), (αL = −5), (αC = 0)}

Post(a3) = {(dF ≤ 100), (cF = cI)}

a4 : Open 
law a5 : Close 
law






























Pre(a4) = {(dI > 10), (bI = 0), (cI = 0)}

Actuators(a4) = {(αR = αL = 0), (αC = 10)}

Post(a4) = {(dF = dI), (bF = bI), (cF = 1)}
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

















Pre(a5) = {(dI < 100), (cI = 1)}

Actuators(a5) = {(αR = αL = 0), (αC = −50)}

Post(a5) = {(dF = dI ), (dF = 7 ⇒ bF = 1), (cF = 0)}8.5 Plani�
ation et supervision d'un 
omportement sensorimo-teur : saisie d'un objet par TribotDans 
ette se
tion, nous présentons la se
onde étape de l'expérimentation Tribot : laplani�
ation et la supervision d'un 
omportement sensorimoteur permettant la saisie d'unmug situé à proximité du Tribot.13Le 
apteur d'ultrasons se trouve en e�et en léger retrait (environ 7cm) par rapport au 
apteur de 
onta
t.



101Au travers de 
ette expérimentation, nous testons d'une part la 
apa
ité de notre ar
hite
-ture à 
ombiner des a
tions élémentaires modélisées sous la forme de réseaux de 
ontraintes.D'autre part, 
ette expérimentation doit nous permettre, soit de valider la modélisation CSPdes a
tions élémentaires établie par Cona
q, soit de déte
ter des erreurs de modélisation etde les 
orriger a�n d'obtenir une modélisation �dèle des a
tions élémentaires du Tribot.14Nous avons pour 
ela pro
édé à deux séries d'expérimentations.8.5.1 Volet expérimental 1 : Saisie d'un objet sans perturbation extérieurevolontaireDans la première série d'expérimentations, le mug est positionné en fa
e du Tribot, pin
efermée, à une distan
e n'ex
édant pas 1 mètre. Pour a

omplir le 
omportement sensorimoteur
onsistant à se saisir du mug, la séquen
e type d'a
tions élémentaires plani�ée par notre ar-
hite
ture de supervision se présente de la manière suivante : la séquen
e débute tout d'abordpar l'a
tion élémentaire Open 
law et se poursuit par un 
ertain nombre de Standard move (enfon
tion de la distan
e séparant le Tribot du mug). L'a
tion élémentaire Careful move doitêtre exé
utée a�n que le robot tou
he le mug. En�n, la séquen
e se termine par l'exé
ution del'a
tion Close 
law. Durant 
ette première série d'expérimentations, le 
omportement senso-rimoteur de saisie du mug est a

ompli en e�e
tuant ex
lusivement des 
orre
tions mineures(i.e. au
une replani�
ation né
essaire) a�n d'adapter la séquen
e établie par plani�
ation àl'exé
ution réelle et e�e
tive du 
omportement.La �gure 8.4 retrans
rit une tra
e d'exé
ution du 
omportement sensorimoteur de saisiedu mug par le Tribot, réalisée dans le 
adre de 
ette première série d'expérimentations. Leslignes 1 à 8 permettent de visualiser l'initialisation du serveur Urbi. Une fois notre ar
hi-te
ture 
onne
tée à 
e dernier, le pro
essus de supervision 
ommen
e en ré
upérant l'étatinitial du robot (ligne 9) : le Tribot se trouve pin
e fermée, en fa
e du mug, à une distan
ede 52 
m. Notre ar
hite
ture propose alors en ligne 10 la séquen
e d'a
tions élémentaires
S = {a4, a2, a1, a5} pour se saisir du mug. L'exé
ution e�e
tive de l'ouverture de la pin
e(a
tion élémentaire a4, lignes 11 à 15) est 
onforme aux prévisions établies. En 
onséquen
e,on 
ontinue l'exé
ution de la séquen
e S telle qu'elle a été initialement 
al
ulée. L'exé
utionde l'a
tion élémentaire Standard move (lignes 16 à 20), prévue pour faire par
ourir 36 
mau Tribot, permet à 
e dernier de se dépla
er d'une distan
e légèrement plus réduite. L'a
-tion élémentaire suivante (i.e. Careful move), initialement prévue pour par
ourir 9 
m, est14A�n de garantir, in �ne, une plani�
ation sémantiquement et opérationnellement 
orre
te.



102en 
onséquen
e ajustée (ligne 20) par propagation dans l'optique de "rattraper" le retard. Àl'issue de son exé
ution, notre ar
hite
ture déte
te un é
art entre l'état 
ourant et les prévi-sions (ligne 25). Il s'agit en fait d'une impré
ision du 
apteur d'ultrasons. Le Tribot étant
ependant en 
onta
t ave
 le mug (i.e. bumper = 1), l'a
tion élémentaire Close 
law peut êtreexé
utée, 
e qui �nalise la réalisation du 
omportement sensorimoteur de saisie du mug (ligne
30).1 Conne
ted to 127.0.0.1.2 *** **********************************************************3 *** URBI Language spe
if 1.0 - Copyright 2006 -2007 Gostai SAS4 *** URBI Kernel version 1.0 rev .9795 *** URBI Engine version 1.0 rev. 2326 *** (C) 2005 -2007 Gostai SAS7 *** **********************************************************8 *** ID: U118708009 Initial State : Des
\_sonar = 52 Des
\_bumper = 0 Des
\ _
lawAngle = 010 Séquen
e proposée : {a4 a2 a1 a5 }11 t = 0 > Début exé
ution a4 global . open
law ()12 t = 2 > Fin exé
ution a4 global . open
law ()13 Etat 
ourant : (52 ; 0 ; 1)14 Prévisions : (52 ; 0 ; 1)15 (Etat 
ourant == Prévisions ) => Continuation16 t = 2 > Début exé
ution a2 global . standardMove(40)17 t = 4 > Fin exé
ution a2 global . standardMove(40)18 Etat 
ourant : (17 ; 0 ; 1)19 Prévisions : (16 ; 0 ; 1)20 E
art mineur => Corre
tion mineure ...21 t = 4 > Début exé
ution a1 global . 
arefulMove (240)22 t = 6 > Fin exé
ution a1 global . 
arefulMove (240)23 Etat 
ourant : (6 ; 1 ; 1)24 Prévisions : (7 ; 0 ; 1)25 E
art mineur => Corre
tion mineure ...26 t = 6 > Début exé
ution a5 global . 
loseClaw ()27 t = 8 > Fin exé
ution a5 global . 
loseClaw ()28 Etat 
ourant : (7 ; 1 ; 0)29 Prévisions : (6 ; 1 ; 0)30 Etat 
ourant 
ompatible ave
 but => Expérimentation menée ave
 su

ès !!!Fig. 8.4 � Tra
e d'une exé
ution du 
omportement sensorimoteur de saisie du mug sansperturbation extérieure volontaire.Comme l'illustre l'exé
ution pré
édemment 
ommentée, il est à noter que les é
arts entrela réalité et les prévisions sont systématiquement 
orrigés par ajustement des a
tions élémen-taires suivantes, via les propriétés de propagation des CSPs (a
quis par Cona
q) manipulés



103par notre ar
hite
ture de supervision. Par ailleurs, une analyse de la tra
e de la �gure 8.4 nousindique que les temps de 
al
ul 
orrespondant à 
es 
orre
tions mineures ne ralentissent enrien l'exé
ution du 
omportement sensorimoteur de saisie du mug.8.5.2 Volet expérimental 2 : Saisie d'un objet ave
 perturbations exté-rieures volontairesDurant la se
onde série d'expérimentations, nous perturbons volontairement l'exé
utiondu 
omportement sensorimoteur a�n de tester le 
y
le de replani�
ation de notre ar
hite
turede supervision. Les 
onditions initiales sont les mêmes que pré
édemment (i.e. pin
e fermée,mug situé en fa
e du robot à moins d'un mètre) et le Tribot plani�e en 
onséquen
e le mêmetype de séquen
e que 
elle établie dans la première série d'expérimentations. Nous déplaçons
ependant volontairement le mug durant l'exé
ution d'une séquen
es d'a
tions élémentaires,
e qui for
e une replani�
ation. En fon
tion de l'état 
ourant du Tribot, notre plani�
ateurde tâ
hes plani�e alors une nouvelle séquen
e d'a
tions élémentaires, qui débute par l'a
tionélémentaire Find target. La nouvelle séquen
e est alors supervisée par le module de 
ontr�lede notre ar
hite
ture, qui adapte son exé
ution en fon
tion d'éventuels é
arts entre la réalitéet les prévisions établies à l'aide de la modélisation CSP.La �gure 8.5 retrans
rit une tra
e d'exé
ution réalisée dans le 
adre de la se
onde séried'expérimentations. Les lignes 1 à 15, qui 
orrespondent à l'initialisation du serveur Urbi et àl'exé
ution de l'a
tion élémentaire Open 
law, sont similaires à 
elles reportées dans la �gure8.4. Nous déplaçons ensuite volontairement le mug durant l'exé
ution de l'a
tion élémentaireStandard move (lignes 16-17). L'état 
ourant di�ère alors totalement des prévisions établieset une replani�
ation est né
essaire (ligne 21). Comme nous le mentionnions pré
édemment,la séquen
e d'a
tions élémentaires issue de 
ette replani�
ation débute par l'a
tion Find tar-get. Une fois le Tribot à nouveau en fa
e du mug (ligne 24), notre ar
hite
ture plani�e15une nouvelle séquen
e d'a
tions élémentaires dont elle supervise l'exé
ution jusqu'à la saisiee�e
tive du mug par le Tribot(lignes 28 à 42).Comme nous pouvons le visualiser sur la vidéo, le robot Tribot réussit parfaitementà saisir le mug, même lorsque 
e dernier est dépla
é à plusieurs reprises durant l'exé
utiondu 
omportement sensorimoteur. Au travers de 
ette se
onde série d'expérimentations, nousavons par ailleurs remarqué que la bou
le de replani�
ation n'est exploitée qu'en 
as de pertur-15Une replani�
ation est i
i né
éessaire 
ar, 
ontrairement aux prévisions établies, le Tribot n'est pas en
onta
t ave
 le mug à l'issue de l'exé
ution de Find target.



1041 Conne
ted to 127.0.0.1.2 *** **********************************************************3 *** URBI Language spe
if 1.0 - Copyright 2006 -2007 Gostai SAS4 *** URBI Kernel version 1.0 rev .9795 *** URBI Engine version 1.0 rev. 2326 *** (C) 2005 -2007 Gostai SAS7 *** **********************************************************8 *** ID: U118708009 Initial State : Des
\_sonar = 60 Des
\_bumper = 0 Des
\ _
lawAngle = 010 Séquen
e proposée : {a4 a2 a1 a1 a5 }11 t = 0 > Début exé
ution a4 global . open
law ()12 t = 2 > Fin exé
ution a4 global . open
law ()13 Etat 
ourant : (60 ; 0 ; 1)14 Prévisions : (60 ; 0 ; 1)15 (Etat 
ourant == Prévisions ) => Continuation16 t = 2 > Début exé
ution a2 global . standardMove(40)17 t = 4 > Fin exé
ution a2 global . standardMove(40)18 Etat 
ourant : (255 ; 0 ; 1)19 Prévisions : (24 ; 0 ; 1)20 E
art majeur => Replanifi
ation ...21 Séquen
e proposée : {a3 a5 }22 t = 4 > Début exé
ution a3 global . findTarget ()23 t = 9 > Fin exé
ution a3 global . findTarget ()24 Etat 
ourant : (43 ; 0 ; 1)25 Prévisions : ( 0 ; 0 ; 1)26 E
art majeur => Replanifi
ation ...27 Séquen
e proposée : {a2 a1 a5 }28 t = 9 > Début exé
ution a2 global . standardMove(30)29 t = 11 > Fin exé
ution a2 global .standardMove(30)30 Etat 
ourant : (14 ; 0 ; 1)31 Prévisions : (16 ; 0 ; 1)32 E
art mineur => Corre
tion mineure ...33 t = 11 > Début exé
ution a1 global .
arefulMove (168)34 t = 13 > Fin exé
ution a1 global .
areful (168)35 Etat 
ourant : (7 ; 1 ; 1)36 Prévisions : (7 ; 0 ; 1)37 E
art mineur => Corre
tion mineure ...38 t = 13 > Début exé
ution a5 global .
loseClaw ()39 t = 15 > Fin exé
ution a5 global .
loseClaw ()40 Etat 
ourant : (7 ; 1 ; 0)41 Prévisions : (7 ; 1 ; 0)42 Etat 
ourant 
ompatible ave
 but => Expérimentation menée ave
 su

ès !!!Fig. 8.5 � Tra
e d'une exé
ution du 
omportement sensorimoteur de saisie du mug ave
perturbation extérieure volontaire.



105bations volontaires ; les légers disfon
tionnements des servomoteurs du Tribot ou les erreursde mesure des 
apteurs étant "rattrapés" par 
orre
tions mineures. À l'image des temps de
al
ul 
orrespondant à des 
orre
tions mineures, il s'avère que le pro
essus de replani�
ationne ralentit pas l'exé
ution du 
omportement sensorimoteur. En�n, il 
onvient de noter qu'au-
une erreur de modélisation n'a pour l'heure été identi�ée ; l'a
quisition automatique réaliséepar Cona
q semble en 
e sens �able et appropriée.8.6 SynthèseLes expérimentations présentées dans 
e 
hapitre nous ont permis de 
onfronter l'ar
hite
-ture proposée dans la 
hapitre 7 à la réalité opérationnelle de la robotique.Les expérimentations préliminaires présentées dans la se
tion 8.1 ont tout d'abord permisde lever les verrous te
hniques liés à notre appro
he. L'étude du robot Twig a dans un premiertemps permis de valider la 
apa
ité de la plate-forme Cona
q à abstraire automatiquementpar apprentissage les a
tions élémentaires d'un robot sous la forme de réseaux de 
ontraintes.Dans un se
ond temps, l'expérimentation réalisée sur le robot Piri a permis de démontrer la
apa
ité du résolveur de 
ontraintes Cho
o à 
ommander un robot 
aden
é à une fréquen
eélevée.L'expérimentation Tribot a quant à elle permis de tester notre ar
hite
ture de supervisionen 
ontexte réel. Nous avons dans un premier temps utilisé le langage Urbi pour implémenterfa
ilement 5 a
tions élémentaires exé
utables par le Tribot (se
tion 8.3). Dans un deuxièmetemps (se
tion 8.4), nous avons utilisé la plate-forme Cona
q pour modéliser automatique-ment par apprentissage 5 a
tions élémentaires exé
utables par le robot Tribot. En�n (se
tion8.5), notre ar
hite
ture a plani�é, via notre plani�
ateur de tâ
hes inspiré de CSP-Plan, uneséquen
e d'a
tions élémentaires dont l'exé
ution, supervisée par notre ar
hite
ture, a permisd'a

omplir le 
omportement sensorimoteur de saisie d'un objet.
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Chapitre 9Con
lusion et perspe
tivesDans la se
onde partie de 
ette thèse, nous nous sommes intéressés à une utilisation pra-tique de l'a
quisition automatique de réseaux de 
ontraintes en proposant une ar
hite
turelogi
ielle qui vise à automatiser la plani�
ation de 
omportements sensorimoteurs en robo-tique. Notre ar
hite
ture utilise l'a
quisition automatique de réseaux de 
ontraintes pour abs-traire automatiquement par apprentissage les a
tions élémentaires d'un robot sous la formede réseaux de 
ontraintes. Une fois 
e pro
essus de modélisation a
hevé, un plani�
ateur detâ
hes inspiré de CSP-Plan [LB03℄ 
ombine les réseaux de 
ontraintes a
quis pour dé�nirune séquen
e d'a
tions élémentaires dont l'exé
ution doit permettre au robot d'a

omplir un
omportement sensorimoteur. Cette exé
ution est alors supervisée par un module de 
ontr�le,qui utilise les propriétés de propagation des CSPs a
quis pour ajuster la séquen
e lorsque lesé
arts entre son exé
ution e�e
tive et les prévisions sont mineurs. Une bou
le de replani�
ationest par ailleurs déployée en 
as d'é
arts signi�
atifs.Les expérimentations menées dans le 
adre de la se
onde partie de 
ette thèse (
.f. 
hapitre8) nous ont permis de 
onfronter notre ar
hite
ture aux exigen
es de l'exploitation de robotsen 
onditions réelles. Les résultats obtenus nous permettent désormais de mettre en lumière laportée et les limites a
tuelles de l'appro
he que nous proposons, ainsi que de dégager quelquesperspe
tives de travail.ContributionL'expérimentation réalisée sur le robot Tribot Mindstorms NXT nous permet de déga-ger deux enseignements prin
ipaux 
on
ernant l'ar
hite
ture logi
ielle que nous avons proposéedans la se
onde partie de nos travaux :1. D'une part, l'expérimentation Tribot nous a montré la 
apa
ité de la plate-forme Co-na
q à modéliser automatiquement par apprentissage les a
tions élémentaires d'un ro-107



108 bot réel sous la forme de réseaux de 
ontraintes représentant �dèlement1 et e�
a
ement(
.f. item suivant) 
es a
tions élémentaires.2. D'autre part, l'étude de Tribot nous a permis de valider la 
apa
ité de notre ar
hi-te
ture à plani�er et à superviser l'exé
ution d'un 
omportement sensorimoteur. Lesréseaux de 
ontraintes a
quis se 
ombinent en e�et aisément entre eux pour 
onstituerun 
omportement sensorimoteur e�e
tif et robuste aux perturbations. Il est par ailleursà noter que les in
ertitudes inhérentes à toute appli
ation en robotique, telles que lemauvais fon
tionnement d'un a
tionneur ou la saturation d'un 
apteur, ont été parfaite-ment maîtrisées et 
orrigées en exploitant pleinement les propriétés de propagation desréseaux de 
ontraintes a
quis. La bou
le de replani�
ation n'a quant à elle été exploitéequ'en 
as d'é
art signi�
atif - engendré par une perturbation extérieure volontaire - entreles prévisions établies via la modélisation CSP et l'exé
ution e�e
tive du robot. En�n,les temps de 
al
ul né
essaires aux mé
anismes d'ajustements ainsi que les temps de
al
ul né
essaires à la produ
tion d'un nouveau plan n'ont ralenti en rien l'exé
ution du
omportement sensorimoteur du robot Tribot.En 
e sens, les résultats obtenus dans le 
adre de nos expérimentations répondent à lamotivation initiale de la se
onde partie de 
ette thèse : une utilisation pratique de l'apprentis-sage automatique de réseaux de 
ontraintes visant à automatiser e�
a
ement le pro
essus de
onstitution de 
omportements sensorimoteurs en robotique.Limites a
tuelles de l'appro
he proposéeDans 
ette se
tion, nous souhaitons 
ependant mettre en lumière les deux prin
ipaleslimites a
tuelles de notre ar
hite
ture logi
ielle.La première limitation de notre appro
he est relative au passage à l'é
helle. En e�et, lerobot Tribot étudié dans le 
hapitre 8 est un robot jouet ayant un nombre limité de degrés deliberté et de des
ripteurs, et ne pouvant exé
uter qu'un nombre très limité d'a
tions élémen-taires. Ainsi, bien que les performan
es de notre ar
hite
ture soient pour l'heure parfaitement
ompatibles ave
 les expérimentations que nous avons menées, des travaux portant à la foissur les aspe
ts 
on
eptuels de notre appro
he ainsi que sur sa mise en ÷uvre pratique devrontêtre menés dans l'optique de répondre e�
a
ement à la réalité opérationnelle de robots plus
omplexes.La se
onde limitation a
tuelle de notre appro
he réside dans le fait que l'appro
he propo-sée dans la se
onde partie de 
ette thèse s'est limitée à la modélisation et à la plani�
ation1Il est en e�et à noter qu'au
une erreur de modélisation n'a pour l'heure été identi�ée.



109d'a
tions élémentaires exé
utées de manière séquentielle. Les robots a
tuels sont 
ependantgénéralement 
onçus de manière à pouvoir exé
uter des a
tions en parallèle.2 Il 
onviendradon
 d'étendre notre appro
he en 
onséquen
e, en déployant notamment d'autres mé
anismesd'apprentissage (
apables de modéliser les ex
lusions mutuelles entre a
tions élémentaires)ainsi qu'en étendant notre algorithme de plani�
ation à la manipulation d'a
tions exé
utablesen parallèle. D'un point de vue général, 
omme en témoigne l'ouvrage [GNT04℄, la plani�-
ation de tâ
hes regroupe aujourd'hui un large panel de te
hniques et d'appro
hes. Aussi,bien que le re
ours à une plani�
ation 
lassique se soit révélé adéquat dans le 
adre de nosexpérimentations, il n'est pas ex
lu de re
ourir à d'autres appro
hes à l'avenir.Perspe
tivesEn plus des ré�exions pré
édemment 
itées, et bien que les performan
es de notre ar
hite
-ture soient pour l'heure parfaitement 
ompatibles ave
 nos expérimentations, nous envisageonsdès à présent des améliorations 
on
ernant trois aspe
ts distin
ts de notre appro
he : les per-forman
es du pro
essus de plani�
ation, les performan
es du module de 
ontr�le et en�nl'expressivité des réseaux de 
ontraintes manipulés par notre ar
hite
ture.L'implémentation a
tuelle de notre plani�
ateur de tâ
hes est une extension du Base-CSP
onstruit par l'algorithme CSP-Plan. Nous envisageons don
 de l'améliorer en implémentantl'ensemble des transformations proposées dans [LB03℄ pour augmenter les performan
es deCSP-Plan. Par ailleurs, il 
onvient de noter qu'il peut exister plusieurs séquen
es d'a
tionsélémentaires permettant d'a

omplir un même 
omportement sensorimoteur. Il nous paraît en
e sens intéressant de ré�é
hir à l'utilisation d'un module de gestion de la plani�
ation qui,étant données plusieurs séquen
es d'a
tions élémentaires permettant d'a

omplir un même
omportement sensorimoteur, serait 
apable de "préférer" une séquen
e à une autre. Le re
oursà des te
hniques d'apprentissage par renfor
ement [WD92℄ [SB98℄ pourrait alors être étudié,en gardant 
ependant pour obje
tif prin
ipal le déploiement d'appro
hes e�
a
es en termesde temps de 
al
ul.A
tuellement, l'analyse de l'é
art entre l'état 
ourant du robot et les prévisions - permet-tant de déterminer les 
orre
tions mineures ou de demander une replani�
ation - s'e�e
tue viaun redémarrage 
omplet du résolveur de 
ontraintes (i.e. modélisation du CSP-global 
orres-pondant à la séquen
e restant à exé
uter, puis résolution de 
e CSP-global). À terme, nousenvisageons don
 d'étudier la façon de modi�er le module de 
ontr�le de notre ar
hite
ture demanière à réaliser 
ette opération de manière in
rémentale.2Il est par ailleurs à noter que 
ertaines a
tions élémentaires du Tribot pourraient être exé
utées enparallèle 
omme, par exemple, ouvrir la pin
e et se dépla
er.



110En�n, 
omme nous l'avons mentionné à plusieurs reprises dans nos propos, l'expressivitédes réseaux de 
ontraintes a
quis et manipulés par notre ar
hite
ture de 
ontr�le 
onstitueune 
ara
téristique essentielle au su

ès de notre appro
he. Ils doivent en 
e sens représenter leplus �dèlement et le plus e�
a
ement possible les a
tions élémentaires. Nous étudierons don
ave
 une grande attention les réseaux de 
ontraintes hybrides, qui mettent à la fois en jeu desvariables à valeurs dis
rètes et des variables à valeurs 
ontinues. Les CSPs hybrides pourraienten e�et permettre d'obtenir un meilleur modèle de 
haque a
tion élémentaire (au regard desthéories du 
ontr�le et de la 
ommande), et ainsi améliorer les 
omportements sensorimoteursobtenus par plani�
ation. Il 
onvient 
ependant de noter qu'à 
e jour, la plate-forme Cona
qne permet pas l'a
quisition de réseau de 
ontraintes hybrides et que les performan
es desrésolveurs de CSPs hybrides a
tuels sont prohibitives dans notre 
adre de travail.



Chapitre 10Con
lusion généraleDans le 
adre de 
ette thèse, nous nous sommes intéressés à l'a
quisition automatique deréseau de 
ontraintes, dont l'obje
tif 
onsiste à développer des solutions 
apables d'aider unutilisateur à modéliser un problème 
ombinatoire sous la forme d'un réseau de 
ontraintes.Notre travail s'est plus pré
isément fo
alisé sur la plate-forme d'a
quisition automatique deréseau de 
ontraintes Cona
q.Le travail e�e
tué dans la première partie de 
ette thèse s'est atta
hé à développer une ver-sion intera
tive de la plate-forme Cona
q. Dans 
ette optique, nous avons proposé di�érentesstratégies de questionnement présentées dans le 
hapitre 3. Au 
ours du pro
essus d'appren-tissage, Cona
q est désormais 
apable de poser à l'utilisateur des questions dont le but estd'augmenter plus rapidement et de manière 
onséquente la 
onnaissan
e de la plate-forme.L'évaluation empirique des di�érentes stratégies de questionnement a permis d'établir que lere
ours à la stratégie optimale-en-espéran
e diminue drastiquement le nombre d'instan
es né-
essaires à la 
onvergen
e du pro
essus d'apprentissage, notamment lorsque le problème 
ibleest stru
turé, 
e qui est souvent le 
as des problèmes réels.Dans la se
onde partie de 
ette thèse, nous nous sommes intéressés à une utilisation pra-tique de l'apprentissage automatique de réseau de 
ontraintes dans le domaine de la robotique.Dans 
ette optique, l'appro
he proposée dans le 
hapitre 7 
onsiste à utiliser la plate-formed'a
quisition automatique Cona
q pour modéliser automatiquement, sous la forme de ré-seaux de 
ontraintes, les a
tions élémentaires d'un robot. Les réseaux de 
ontraintes ainsia
quis sont ensuite 
ombinés par plani�
ation pour dé�nir automatiquement une séquen
ed'a
tions élémentaires dont l'exé
ution doit permettre au robot d'a

omplir un 
omportementsensorimoteur. Les résultats expérimentaux présentés dans le 
hapitre 8 ont par ailleurs per-mis de démontrer la 
apa
ité de notre ar
hite
ture, d'une part à abstraire automatiquement,grâ
e à Cona
q, les a
tions élémentaires d'un robot sous la forme de réseaux de 
ontraintes, etd'autre part à plani�er et à superviser e�
a
ement l'exé
ution d'un 
omportement sensorimo-111



112teur, en maîtrisant parfaitement les in
ertitudes inhérentes à toute appli
ation en robotique.Le travail proposé dans la se
onde partie de 
ette thèse 
onstitue 
ependant une étude trèsprospe
tive qu'il 
onviendra de poursuivre dans l'optique de déployer l'ar
hite
ture proposéesur des robots plus 
omplexes.
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Résumé : Dans le 
adre de 
ette thèse, nous nous intéressons à l'a
quisition automatique de réseau de 
ontraintes,aussi appelée apprentissage automatique de réseau de 
ontraintes, qui 
onsiste à développer des solutions 
apablesd'aider un utilisateur à modéliser un problème 
ombinatoire sous la forme d'un réseau de 
ontraintes. Notre travailse fo
alise plus pré
isément sur la plate-forme d'a
quisition automatique de réseau de 
ontraintes Cona
q. Dansson implémentation standard, Cona
q est passive vis-à-vis de l'utilisateur, 
'est-à-dire basée sur la 
apa
ité de 
edernier à fournir des instan
es signi�
atives de son problème. Dans la première partie de 
ette thèse, nous proposonsune version intera
tive de Cona
q 
apable de poser à l'utilisateur des questions dont le but est d'augmenterplus rapidement et de manière 
onséquente la 
onnaissan
e a
quise par la plate-forme. A�n de limiter le nombred'intera
tions, nous proposons di�érentes stratégies de questionnement que nous validons ensuite empiriquement.Dans la se
onde partie, nous nous intéressons à une utilisation pratique de l'a
quisition automatique de réseau de
ontraintes qui vise à automatiser le pro
essus de dé�nitions de 
omportements sensorimoteurs en robotique. Dans
ette optique, nous proposons une ar
hite
ture logi
ielle, 
omplémentaire aux ar
hite
tures de 
ontr�le existantes,qui utilise le paradigme de la programmation par 
ontraintes pour modéliser, plani�er et superviser l'exé
utionde 
omportements sensorimoteurs. Elle utilise la plate-forme Cona
q étudiée dans la première partie de 
ettethèse pour modéliser automatiquement les a
tions élémentaires d'un robot sous la forme de réseaux de 
ontraintes.Notre ar
hite
ture utilise par ailleurs un plani�
ateur de tâ
hes inspiré de CSP-Plan pour 
ombiner les réseauxde 
ontraintes a
quis et ainsi dé�nir automatiquement des 
omportements sensorimoteurs. Di�érents résultatsexpérimentaux sont par ailleurs présentés a�n de valider notre appro
he.Mots-
lés : Programmation par 
ontraintes, Apprentissage, Robotique, Plani�
ation, Contr�le, Comportementssensorimoteurs.�����������������������������������������Abstra
t : This thesis deals with 
onstraint network a
quisition, whi
h 
onsists in automati
ally a
quiring a
onstraint network formulation of a problem from a subset of its solutions and non-solutions. Our work is mainlyfo
ussed on the 
onstraint network a
quisition platform Cona
q. In the standard version of Cona
q, the 
hoi
eof the subset of solutions and non-solutions to use for learning was assumed to be made before and independentlyof the a
quisition pro
ess. In the �rst part of this thesis, we present an intera
tive version for Cona
q in whi
hthe a
quisition system a
tively assists in the sele
tion of the set of examples used to a
quire the 
onstraint networkthrough the use of learner-generated queries. We show that the number of examples required to a
quire a 
onstraintnetwork is signi�
antly redu
ed if queries are sele
ted 
arefully. In order to de
rease the number of intera
tions, weprovide a theoreti
al and empiri
al evaluation of query generation strategies for intera
tive 
onstraint a
quisition,with very positive experimental results. In the se
ond part of this thesis, we are interested in a prati
al use of
onstraint network a
quisition for roboti
s. Thus, we propose a Constraint Programming-based framework formodelling, planning and supervising sensorimotor behaviors. Our approa
h uses the 
onstraint network a
quisitionplatform Cona
q to automati
ally en
ode by Ma
hine Learning ea
h elementary a
tion of a robot as a CSP. Thea
quired CSPs are then automati
ally 
ombined by planning to 
onstitute sensorimotor behaviors using a CSP-based planner inspired by CSP-Plan. Moreover, our ar
hite
ture exploits the propagation properties of the a
quiredCSPs to supervise the exe
ution of a given sensorimotor behavior. Some experimental results are presented tovalidate our approa
h.Keywords : Constraint Programming, Ma
hine Learning, Roboti
s, Planning, Supervision, Sensorimotor beha-viors.


