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Depuis quelques années, un intérét croissant e3é,pau sein de la communauté
robotique, au développement des systemes inteligmrtonomes dans le cadre de la robotique
mobile [CUEO5]. Un tel intérét peut étre percu coename conséquence logique a I'apparition
des applications potentiels des machines intellegerfindustriels, services, manutention ou
encore de l'aide a la mobilité des personnes agédmndicapées,...). L'objectif est de mettre
les robots dans des taches variées telles queniesséntions sur des sites accidentés, la
manipulation sur sites sensibles ou nucléairesi guaur l'exploration des sites maritimes et
planétaires. etc.

L'enjeu principal de la robotique mobile actueltnsiste a développer des systéemes de
navigation intelligents, ou la navigation autonoest un axe de recherche qui vise a donner a
une machine la capacité de se mouvoir dans un@mament sans assistance, ni intervention
humaine pour accomplir un but désiré [LAT91, LAUOLph tadche de navigation consiste a
donner au robot la possibilité d'obtenir les infatimns dont il a besoin pour raisonner et le
doter de capacité de locomotion adaptée a soncemeément [BOR96]. Cependant, celle-ci
implique des systemes complexes dans la réalisatioreurs maitrises posent d'importants
probléemes non seulement technologiques mais acissitiiques. Un robot mobile autonome
est un systeme mécanique qui doit étre en mesupeethelre des décisions pour effectuer des
mouvements en fonction des informations sur saipaset sur I'environnement qu'il contourne.
L'intérét est d'atteindre un but désiré, tout adaptant a certaines variations des conditions de
fonctionnement sans intervention humaine [SHUOQG6].

De maniere générale, on regroupe sous l'appelldtiobhots mobiles 'ensemble des
robots a base mobile [FILO4]. Les autres robotg distingués par le type de locomotion qu'ils
soient: marcheurs, sous-marins ou aeriens [BAYOQ7].

La recherche en robotique mobile s'intéresse Zomeeption des systémes intelligents
dotés par des techniques de commande efficaceslgadéplacement d'un robot mobile, ou la
sécurité soit prioritaire par rapport a l'optim&aliCUEQOS, SHUO06]. Au début, le systeme de
navigation est disposé d'un modele de I'environméntans lequel sont représentés les
principaux éléments fixes: obstacles, murs, portesybles...etc. Ces systemes de navigation
traditionnels [KHA86, BOR91] présentent certaingfallltés dans les applications temps réel
puisqu'ils nécessitent une grande capacité de lcalcde mémoire, exigent une planification
compléte de I'environnement, et restent incompasildvec les exigences des robots en temps
réel en termes de rapidité et de réactivité. Cepetndorsque I'environnement devient plus
complexe i.e. partiellement connu ou dynamique), il apparaitdpdnsable que le robot mobile
soit doté de capacités décisionnelles apte a e faagir automatiquement sans collision avec
les objets imprévus, percevoir, analyser et mogléé®n environnement. Ensuite, a partir de
I'information disponible, le robot doit planifierastrajectoire de mouvement. Finalement, le
systeme de contrdle doit exécuter la séquencedtiess élaborées.
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D’autre part, les stratégies de commande réactiffesnt des solutions intéressantes; qui
utilisent directement l'information issue des capsedu robot pour atteindre le but avec
évitement des obstacles si I'environnement estnmecmu dynamique, en se basant sur des
techniques intelligentes [REI94, BEO95, SAF97, MAABBDO04, FATO06, LEFO06].

Plusieurs approches ont été proposees pour résteugrebleme de navigation autonome
d'un robot mobile, les plus utilisées sont celled'idtelligence artificielle: la logique floue,de
réseaux de neurones artificiels, l'apprentissagenatique et les systemes hybrides. Dans
I'approche floue, le comportement du robot estitipar des regles linguistiques de tyfieAlors
[SAF97, SER02, ZAV03, SIM04, YANO5, FAT06, WANO8ICes regles sont obtenues
généralement a partir des connaissances d'un déxpedin. Cependant, lorsque I'environnement
est complexe et dynamique, il est difficile de damige une base de régles convenables parce
gue le nombre de situations a considérer est leeg.éD’autre part, le theme de I'apprentissage
et I'adaptation est devenu trés important dansdiEsieres années. Les techniques les plus
utilisées sont celles qui font appel a des teclesgilauto-apprentissage [SUT98] et les systemes
neuronaux [AND95]. Les capacités d'apprentissage rdseaux de neurones peuvent étre
utilisées pour résoudre ce probleme. L'idée de leased'entrainer le robot mobile pour un
ensemble de situations et la capacité de généralisdes réseaux de neurones lui permet de
prendre les décisions adéquates dans le cas dellesusituations [THR95, FIE98, GAU99,
JANO4]. L'apprentissage supervisé nécessite leodibpité d'un nombre convenable de paires
situation-action. Malgré sa convergence rapidesil difficile d'obtenir un nombre suffisant de
données pour l'apprentissage. D'autre part, I'apipsage par renforcement semble étre une
solution prometteuse pour résoudre ce problemegpilisne requiert pas la disponibilité de
paires situation-action pour l'apprentissage [SUTA8 lieu de programmer un robot pour qu'il
effectue une mission, on peut le laisser seul ajlveesa propre stratégie. La technique consiste
a déterminer quelles sont les meilleures actioméafiser. Si ces actions permettent au robot
d’atteindre son objectif, leurs liens d'activatisont renforcés. L'idée fondamentale de
I'apprentissage par renforcement est d’améliorezamportement apres chaque interaction avec
I'environnement, de maniere & maximiser une récors@@umeérique recue. Il faut au début que
le robot explore son environnement pour assocgesiteiations et les actions a des réecompenses
positives (bonus) ou négatives (malus), et en dédui fur et a mesure lattitude a adopter pour
maximiser sa récompense moyenne [WAT92, GLO99].

La commande floue a montré son efficacité pouraldgation des robots mobiles [SER02,
YANO5, FAT06, WANO8], mais la construction d'un ¢dieur flou performant pour un
mouvement souhaité n'est pas toujours facile [MEN®&S98]. L'inconvénient majeur est le
manque d'une méthodologie systématique pour laepdion, due au nombre important de
paramétres a régler (les parametres des fonctiappattenances, les paramétres de la partie
conclusion et les régles d'inférences). On trowvesda littérature plusieurs méthodes de réglage
des contréleurs flous par l'intégration des prdpséles systémes flous avec d'autres approches
de l'intelligence artificielle, telles que: leseasix de neurones [JAN93, GOD99], I'apprentissage
par renforcement [BER92, GLO94, JOU98], les algpones génétiques [HER95, ABDO04],
colonie de fourmis [BOUQ9], ou bien les faires caméles [TOU97, CANO3, ZHOO07]...etc. Ces
méthodes dites hybrides combinent les propriétéchidmue approche afin d'optimiser les
paramétres des systemes d'inférence flous. Ellgscapables de générer une solution optimale

ou quasi-optimale.
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L'objectif de ce travail est d'étudier et d'appéigues techniques neuro-floues pour la
navigation autonome d'un robot mobile dans un enwiement inconnu, afin de permettre au
robot de se mouvoir d'une position initiale a un#eafinale en évitant les obstacles. On utilise
d’'une part 'approche comportementale a base degigue floue, et d’autre part le paradigme
de l'apprentissage. Les techniques employées ploordar ce probleme sont basées sur les
systemes d'inférence flous, les réseaux de neur@rgBciels et l'apprentissage par
renforcement.

Cette thése est organisée de la maniére suivante:

Le premier chapitre est consacré a la navigatidoname d'un robot mobile. Un apercgu
général sur le domaine de la robotique mobile abadé pour examiner en bref les types des
robots mobiles, les différentes parties constiagiet les architectures de contrdle existantes pour
un robot mobile.

Dans le deuxieme chapitre, on présente les systatief®rence flous (SIF). Nous
commencgons par énoncer les fondements théoriquesals-ensembles flous et de la logique
floue, suivi par la description de la structure @@ate d’'un contréleur flou, en montrant leurs
types.

Dans le troisieme chapitre, nous présentons undeétur les réseaux de neurones
artificiels (RNA) et I'apprentissage par renforceth€AR). La premiére partie est consacrée a
une bréve présentation des RNA, son principe detifmement, les types existants et son
apprentissage. Puis dans la deuxiéme partie denagitie, nous présentons les fondements
mathématiques de I'apprentissage par renforceresntoncepts de base, ensuite nous décrivons
les principaux algorithmes.

Les trois derniers chapitres présentent nos catiibs:

Dans le quatrieme chapitre, nous décrivons dedfigiaieurs locaux a base de la logique
floue pour la navigation autonome d’'un robot mab®® a proposé des systemes de commande
réactifs basés sur les comportements, en décontgasi@the globale en un ensemble des sous-
taches secondaires: convergence vers un but etréitt d'obstacles.

Le cinquieme chapitre aborde I'application des rébetirs neuro-flous pour la navigation
autonome d'un robot mobile. Nous proposons desdlents: flou, neuronal et neuro-flou de
type ANFIS pour accomplir une tache spécifiquelpaobot qui est la poursuite d'une trajectoire
de référence.

Dans le dernier chapitre, on applique des contrél#aus entrainés par apprentissage par
renforcement pour la navigation d’'un robot. Towtbdrd, on utilise I'algorithme Q-learning
standard avec la discrétisation des espaces déétataction. Puis, une extension de cet
algorithme pour le cas continu en utilisant lest&ay®es d’inférence floue sera présentée. C'est
une méthode d'optimisation des systémes flous deiénea automatique. Ces systémes de
renforcement-flous seront utilisés pour les diffése comportements d'un robot mobile:
convergence vers un but, évitement d'obstacleg, gaimurs.

Le long des trois derniers chapitres, des exemgéesimulations sont fournis afin de
montrer les performances des méthodes proposéeaslgpauavigation autonome d'un robot
mobile.

Nous terminerons ce manuscrit par une conclusiogrgée récapitulant ce qui a été fait et
expose les perspectives de ce travail.
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Chapitre |

Navigation Autonome d'un Robot Mobile

I.1 Introduction

La robotique est un domaine de recherche impodantfait appel aux connaissances
croisées de plusieurs disciplines. L'objectif éstiflomatisation des systemes mécaniques, en les
dotant par des capacités de perception, de déaiofaction permettant au robot d’interagir
rationnellement avec son environnement sans iméore humaine [LAUO1]. La robotique
mobile est un domaine dans lequel I'expérienceiquatest primordiale. Au début, les robots
font leur apparition dans l'industrie grace aux acfgs des manipulateurs: des bras imitant le
bras humain et capables d'utiliser différents sugbur accomplir divers taches. Au fur et a
mesure, ces bras gagnent de nouveaux degrés dé kbkaide de plates formes mobiles; c’est
I'apparition des robots mobiles a roues [FILO4]sl@emiers robots autonomes utilisaient la
roue mais pour certaines applications ou la géaende I'environnement se différent (terrain
accidenté, endroits difficiles a atteindre), leshexches ont orientés vers d’autres moyens de
locomotion, inspirés du monde des animaux. Aires,rbbots a pattes sont apparus et on connait
déja des robots hexapodes ou des robots bipedes.pibdlémes tels que la conception
mécanique, la perception de l'environnement, la éiation de l'espace de travail, la
planification de trajectoires sans collision eslathese des lois de contrdle non linéaires sont
des exemples de différents sujets de recherche ldarabotique mobile [SHUO06]. L'intérét
indéniable de cette descipline est d'avoir permiaugmenter considérablement nos
connaissances sur la localisation et la navigatessystemes autonomes. Cet axe de recherche
étend le domaine d'application de la navigatioromame a toutes les sortes d'environnement
non structurés, du principalement a la nécessideat ou de remplacer l'intervention humaine.

L'objectif de ce chapitre est de donner un brefosgpsur le domaine de la robotique
mobile, en particulier la navigation autonome dekots mobiles a roues. Nous présentons
l'autonomie du robot mobile, les grandes classésselypes des capteurs utilisés. On s'intéresse
principalement aux méthodes de controle développées la commande de ces machines
autonomes.
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|.2 Autonomie d'un robot mobile

Le robot mobile est un agent physique réalisanttéelses dans son environnement, doté
de capacités de perception, de décision et d'actioobjectif est de permettre au robot
d’interagir rationnellement avec son environnemenitomatiquement (sans intervention
humaine) [LAT91]. Cette nouvelle machine est carasée par sa capacité a étre programmee
pour réaliser des taches tres diverses. Mettapg@mre en particulier un ensemble des capteurs
et un ensemble des actionneurs [BOR96]. Ses cégagit matiere de manipulation d'objets lui
ont permis de s'intégrer dans des lignes de pramudéhdustrielle, ou elle se substitue a
I'hnomme dans les taches difficiles, répétitivesaaisque pour I'étre humain.

Le probleme posé par l'étude de l'autonomie d'ursehime peut étre résumé en la
détermination a chaque pas de temps la commandelajuiétre envoyée aux actionneurs,
connaissant d'une part la mission a accompliraettid part I'acquisition des valeurs retournées
par les différents capteurs. Il s'agit de détermine lien entre la perception et l'action
connaissant les buts a atteindre. Nous considé@os systeme est autonome si [CUEQ5]:

- Il est capable d'accomplir sans intervention hamées objectifs pour lesquels il a été concu,
- Il est capable de choisir ses actions afin diaq@iv ces missions.

Une machine autonome peut étre définie comme dtassociation d'un systeme
d'intelligence artificielle avec des capacités decpption, de modélisation de son environnement
et de son propre état. Elle doit étre aussi doteaghacités d’actions sur son propre état et sur
son environnement. Pour cela, le robot doit suiereschéma correspondant au paradigme
(Percevoir-Décider-Agir [REI94]. La figure l.1(a) présente l'interacti@u robot avec son
environnement. La maniére dont le robot mobile g&® différents éléments est définie par son
architecture de contréle, qui peut éventuellemeaitef appel a un modéle interne de
I'environnement ou une stratégie intelligente poumpermettre de planifier ses actions a long
terme.

Bien que, comme nous le verrons par la suite, @lusiarchitectures existant au niveau de
la satisfaction de ce paradigme, l'activité d'urrabot se ramene aux taches suivantes comme
illustré sur la figure 1.1(b):

- Percevoir: le robot doit acquérir des informations sur I'eonhement dans lequel il
évolue par l'intermédiaire de ses capteurs. Cesnrdtions permettent de mettre a jour
un modéle de I'environnement (architectures hiéigues ou délibératives) ou peuvent
étre directement utilisées comme entrées de comemperit de bas niveau (architecture
purement réactive);

- Décider: le robot doit définir des séquences d'actions taésuld'un raisonnement
appligué sur un modeéle de I'environnement ou rémonde maniere réflexe a des
stimuli étroitement liés aux capteurs;

- Agir: il doit exécuter les séquences d'actions élaba@emvoyant des consignes aux
actionneurs par l'intermédiaire des boucles d'assements.
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Perceptions
Envigﬂement Architecture de controle
GEIE fletie.
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Actions
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| |
.
(b)

Figure 1.1 (a) Interaction entre le robot et I'environnemén}t,Etapes de traitement automatique
I.3 Classification des robots mobiles

La caractéristique la plus remarquable d’'un robobife est évidement son moyen de
locomotion. Celui-ci dépend directement du typepglecation visé ainsi que de type de terrain
dans lequel le robot mobile doit évoluer (enviraneat d'interieur, extérieur, libre ou encombré
d'obstacles,...). Les robots mobiles sont classédrgkament selon le type de locomotion utilisé
en quatre groupes distincts; qu’ils soit: a rodeshenilles, a pattes ou avec d’autres moyens de
locomotions [BOR96, CUEO5]. En effet, le type decdmotion définit deux types de
contraintes :

- Les contraintes cinématiquegui portent sur la géométrie des déplacementsilpes

du robot dans I'environnement de navigation.

- Les contraintes dynamiquebées aux effets du mouvement (accélérationgssés
bornées, présence de forces d’inertie ou de fretd)nCes facteurs influent sur le
mouvement exécute.

Selon la cinématique, un robot est dit holonomiépsut se déplacer instantanément dans

toutes les directions possibles. Il est dit norohoime, si ses déplacements autorisés sont des
courbes dont la courbure est bornée.

Dans ce qui suit, on décrit brievement les gramtiesses des robots mobiles:

[.3.1 Robot mobile a roues

Compte tenu de la simplicité du mécanisme de lo¢mmaitilisé, ce type de robot est le
plus répondu actuellement. La plupart des robotdile® a roues opérent dans des sites
aménagés, des sites industriels ou des environrierrgérieurs; mais il existe également des
applications en environnements extérieurs, commeeploration spatiale [FILO4]. La grande
majorité des robots de ce type présente des cotdsaide non holonomie qui limitent le
mouvement instantané que le robot peut réaliserjl axiste pour toutes ces roues un point
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unique €entre instantané de rotatiofCIR)) de vitesse nulle autour duquel le robot teude
facon instantanée. La commande se fait par la nsat@n des roues installées. Ces contraintes
augmentent la complexité du probléme de planificatle trajectoire et son contrdle [LAUOL,
LEFO06]. Les robots mobiles a roues peuvent étresélm en plusieurs types avec des propriétés
intéressantes: unicycle, différentielle, tricyatks type voiture, omnidirectionnelle et a traction
synchrone [BAYO07]. Les modeles des robots mobileuwes existant sont illustrés sur les
figures suivantes (figure 1.2 au figure 1.7).

Roue motrice Direction
gauche A
y !
H Roues folles
1
i
CIR !
L VgT D ' Tvd
| : t
Roues motrices ‘ Roues motrices
> X droite C
Figure 1.2 Robot mobile de type unicycle Figure 1.3 Robot mobile différentielle
Roues d’orientation Roues folles
N0 -
Y
. CIR
2 roues motrices 2 roues motrices
Figure l.4Robot mobile de type tricycle Figure 1.5Robot mobile de type voiture
Chaine de directio Chafne de déplacement
o | X Moteur de direction Moteur de déplacement
X >
Figure 1.6 Robot omnidirectionnel Figure 1.7Robot mobile a traction synchrone
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[.3.2 Robot mobile utilisant la chenille

Lorsque le terrain est accidenté, les roues petdangfficacité de locomotion. Ceci limite
la capacité de mouvement du robot mobile équipéedtype de systeme de locomotion. Dans
ces conditions, les chenilles sont plus intéressacdr elles permettent d'augmenter I'adhérence
au sol et de franchir des obstacles plus impor{&ht94].

[.3.3 Robot mobile a pattes

Dans la situation ou le terrain est encore plugriiain, avec de grandes différences de
hauteur comme par exemple un escalier ou un temesraccidenté, les deux types précédents ne
sont plus efficaces, et on fait recours aux rolotdiles a pattes. lls ont des points d'appui
discrets sur le terrain et sont donc la solutioneaprobléeme de mouvement. Par contre, la
conception et le contréle d'un engin a pattes seéstcomplexes. En plus, la vitesse d'évolution
est généralement trés réduite. La commande estdiffésle, dépond de la multiplicité des
actionneurs utiliséAibo de Sony est un exemple d'un robot mobile a pd&d04, BAYO7].

[.3.4 Autres moyens de locomotion

Cette catégorie englobe les robots mobiles qusatit un moyen de locomotion différent
des trois précédents. Par exemple, les robots ewQili se déplacent par reptation, les robots
sous-marins, les robots d'exploration spatiale®trdbots volants, etc. Les applications et la
commande de ces robots sont tres spécialiséeshitacture est en général spécifique a
I'application visée [BAYOQ7].

Pour utiliser et gérer ces machines d'une manificaee, elles doivent étre équipées par
un ensemble de capteurs et d'actionneurs de ragmiiar un mouvement souhaité.

I.4 Les capteurs comme sources d'informations

La commande des robots mobiles est basée sur geex d'informations importantes; les
informations proprioceptives et les informationgéeaceptives [BOR96, SHUO6]. Le systeme
de perception est tres important pour la sécunitérabot si I'environnement est encombré
d’obstacles fixes ou bien mobiles (autres robaburPse focaliser sur le probleme de navigation,
nous allons nous restreindre dans ce chapitre @pbewars utiles pour la tache de navigation.

[.4.1 Capteurs intéroceptifs: fournissent des données sur I'état interne dutr@bitesse,
position, orientation,...). Ces informations renseiginle robot en cas de mouvement, sur son
déplacement dans l'espace (la localisation). Cet st@s capteurs que l'on peut utiliser
directement, mais ils souffrent d'une dérive aursodu temps qui rend leur utilisation seul
inefficace ou avec limitation. Nous citons par epdanl’odomeétre, radar doppler, systemes
inertiels,..[BOR96, FILO4].

[.4.2 Capteurs extéroceptifs ont pour objectif d'acquérir des informations Bemvironnement
proche du véhicule. lls fournissent des mesureacténistiques de la position que le robot peut
acquérir dans son environnement par la détectienotdgets qui contourne. Ces informations
peuvent étre de natures trés variée. Nous citonsmep exemple les télémetres a ultrason,
infrarouge, laser, les camérastc.
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Pour la navigation autonome d'un robot mobileedtrsla mission visée (a accomplir), on
peut utiliser aussi les capteurs suivants [BOR%6,)Q0, FILO4] :

- Les capteurs tactilegjui sont le plus souvent utilisés pour des aml&isgence lorsqu’ils
rencontrent un obstacle qui n’avait pas été déatde reste du systéme de perception.

- Les boussolespermettant par la mesure du champ magnétiqguesteryale déduire la
direction du nord. Ces capteurs peuvent utiliséémdintes technologies et ont I'avantage de
fournir une direction de référence stable au cdurtemps.

- Les balisesdans certaines applications, il est égalementilpesd’utiliser des balises
dont on connait la position, et qui pourront éaelément détectées par le robot, afin de faciliter
sa localisation. Le robot sera alors équipé d'unerme directionnelle qui lui permettra de
détecter la direction des différentes balises @éimléduire sa position.

- Le GPS Global Positioning Systemest un systeme de balises universel dont lasdsal
sont placées sur des satellites en orbite terréS&resysteme permet donc d’avoir une mesure de
la position dans un repéere global couvrant la tewec une précision variant de quelques
dizaines de metres a quelques centimetres suissugiguipements utilisés.

[.5 Navigation Autonome d'un robot mobile

La navigation d’'un robot mobile est une tache cunsiste, généralement, a trouver un
mouvement libre dans I'espace de configurationi(enmement de travail) sans collisions avec
les obstacles proche du robot, qui est ngté . L'espace de configuration est 'ensemble des

parametres caractérisant la position du robot dansenvironnement (position et orientation).
Ce mouvement ameéne le robot d’une configuratiotialei g, = q(t,) = (X, Y,,6,) & une autre

finale désiréey, =q(t,) =(x,,Y,.6,) [CANO3, CUEO5, LEFO06].

La figure 1.8 présente une description de la tad@avigation d'un robot mobile. Comme
montré, le robot démarre d'une situation initglé doit exécuter les actions de mouvement, qui
sont généralement la vitesse et I'angle de brag@dbeet a(t)) lui permettant de se mouvoir

vers une nouvelle situatios(t+1). La navigation est obtenue a travers un processtestif
comme suit:

1. A chaque instant, avect = 01,...,k,..., le robot doit mesurer les distances aux obstatges
I'environnement, et les positions: courante et finaleq), y, (t),8 1)", P, (% Y,):

2. Le systéme de contrdle détermine les variableodemande adéquatg(t+1) et a(t +1),

Le robot exécute ces actions en déplacant verslegelles coordonnées,
4. Répéter le méme processus (les étapes: 1, 2 et @@tdction de la situation et génération
des actions jusqu'a la destination finale appelgée b

w
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Figure 1.8 Processus de navigation autonome

On peut donner des définitions difféerentes de daeg&e navigation selon le but recherché.
Il existe néanmoins une trés grande variété datraet des méthodes permettant d’aborder ce
probleme difficile. Les stratégies de navigationnpettant a un robot mobile de se déplacer pour
rejoindre un but sont extrémement diverses. Poécwer une tache de navigation autonome, un
robot mobile doit mettre en ceuvre un certain nomdee fonctionnalités, parmi les
quelles [SHUOQ5, BAYO07]:

[.5.1 Planification de mouvement

L'un des principaux objectifs du robot mobile esé gbouvoir évoluer dans un
environnement complexe encombré d’obstacles paeindte son but final [HACO8]. Il a besoin
de construire une trajectoire définie comme uneiséce de déplacement sans collision avec ces
obstacles entre la position initiale (point de dégage) et le point but ou cible (figure 1.8). La
planification de trajectoire dans sa formulatioassique est le probléme du calcul de ce chemin,
dans un modele géométrique de I'environnementeslifait en introduisant le concept d’espace
des configurations qui permet de transformer ldbl@rme de la recherche d’un chemin pour un
systeme a degres de liberté dans I'espace euclidien en delunouvement d’'un point dans un
espace a dimensions ou le robot est représenté par un geiasieurs approches sont proposees
pour la planification de trajectoire. Cependans, pdus utilisées sont la planification globale et
locale [LAT91].

- Planification globale de trajectoire: c'est la modélisation de I'espace de
'environnement par un graphe, ou la recherche aletrdjectoire est basée sur
I'utilisation des algorithmes des graphes, on petgr: le graphe de visibilité, la
décomposition cellulaire...etc [FILO4, SHUO5].

- Planification locale de trajectoireGénéralement, I'environnement du robot mobile est
inconnu, et le robot ne dispose pas, a priori, aeénformation sur I'environnement. |l
est nécessaire donc de réaliser une planificaticalé de type réflexe. Pendant le
déplacement, le robot mobile doit analyser sonrenmiement et prendre la décision en
fonction de cette analyse [KHA89, BOR91, FILO4].sLenéthodes réactives de
I'intelligence artificielle sont considérées comaes approches de planification locale.

10
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[.5.2 Localisation

Afin d’exécuter le mouvement planifié, le robot eé localiser dans son environnement
en estimant la position et l'orientation par rap@oun repére fixe. L'estimation peut s’effectuer
soit par une mesure des déplacements du robofyaoiine mesure de sa position absolue dans
I'environnement. Plusieurs approches de localisationt utilisées en robotigue mobile. Elles
peuvent étre classées en trois catégories: lotahshasée sur une carte, localisation par rapport
a des balises et localisation par rapport a d'autieots [BOR96].

Du fait des incertitudes sur les mesures utiles p@udocalisation, elle est généralement
modélisée dans un cadre probabiliste. C’est amsilgs méthodes de localisation se regroupent
en deux catégories, soit :

- Localisation a I'estimeou relative: obtenue par des informations issuesocd@teurs
proprioceptifs, et consiste a déterminer laiatein des coordonnées de position
lors d'un déplacement en mesurant tout simplenentistances parcourues et les
directions empruntées depuis sa position initiale.

- Localisation absolueobtenue par des informations issues de captetésoerptifs; le
robot doit toujours connaitre sa situation pourdéplacer d’'un point a un autre en
identifiant des repeéres artificiels, la méthode loiggses est la plus employée.

[.5.3 Suivi de trajectoire

Le suivi de trajectoire est une mission importapteir un robot mobile. Il consiste a
calculer les commandes envoyées aux actionneunseftant de réaliser le mouvement planifié.
Un robot est un systéme dynamique commandé paildgmipour la poursuite de sa trajectoire
de référence [FILO4, CHE11]. On s'intéresse darisagil a I'étude de cette fonctionnalité.

1.5.4 Evitement d’obstacles

Le suivi de la trajectoire planifiée ne permet dasgarantir 'absence des collisions avec
les objets statiques ou dynamique existants. lééwint d’obstacles est un comportement de
base présent dans quasiment tous les mouvementsodets mobiles [BOR89, CANOS3,
WANO3]. Ces collisions peuvent se produire lorsl'd&écution de la trajectoire, dues a une
localisation imparfaite, un plan imprécis ou destables qui n’étaient pas dans le modele de
I'environnement utilisé pour la planification dajgctoire. Le robot mobile autonome doit avoir
une capacité d'évitement d'obstacles efficace.

[.5.5 Parking

Le parking est la phase finale de |la navigatioromoine, car I'objectif d’'une mission de
navigation est souvent d’atteindre une configurafinale spécifiée avec une grande précision,
Le succes de navigation dépend de la réalisatiaretiebjectif de stationnement.

Tous ces éléments ou taches font que le mouvemitialément planifié doit étre adapté
lors de son exécution et que des stratégies dmeité réactives d’obstacles doivent étre mises
en ceuvre. On adoptera des stratégies différentmetion du type de systéme, de sa vitesse, et
de champ d’application. Apres cet apercu sur lémeéhts constitutifs et nécessaires pour faire
naviguer un robot mobile dans son environnement.agit maintenant d’utiliser au mieux la
motricité du robot et sa localisation pour accomjaitache de navigation autonome; le robot

11
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doit étre doté d'un systeme de contréle adéquat. ¢&da, dans ce qui suit, on présente quelques
types des systemes de contrble existant.

|.6 Architectures de controle des robots mobiles

Un robot est un systéme complexe qui doit satiesfdes exigences variées en utilisant un
ensemble logiciel appelé architecture de contr@lerabot. Cette architecture permet donc
d’organiser les relations entre les trois grandesctions: la perception, la décision
(planification) et I'action. Ces architectures pentnéanmoins étre classées en trois groupes
(approches) [REI96, FILO4] comme montré sur largglo.

Hiérarchigue owdélibérative Réactiv Hybride
Perception ' Planificationj

Action

Action Perception

A
A 4

Planification Perception

A
A 4

Action

Figure 1.9 Architectures de contr6le pour les robots mobiles

1.6.1 Approche délibérative(penser puis agir)

Les premiers robots mobiles dérivés des recherehestelligence artificielle utilisaient
des contréleurs hiérarchiques, dont le fonctionmgmepose essentiellement sur la disponibilité
d’'un modéle de I'environnement permettant de reptés toutes les informations pertinentes
pour le déplacement du robot [AZOO06]. Elles ontdistage de prouver I'existence d'une solution
optimale permettant au robot d'atteindre le buigags Mais un tel modele peut étre insuffisant
dans un environnement inconnu ou dynamique car amant de la réalisation de I'action,
I'environnement peut avoir changé et la décisiogshplus valide. Le traitement est décomposé
en une série d'opérations successives comme dactd figure 1.10.

1. Traiter les données sensorielles qui fournissentranot des informations sur son
environnement,

2. Construire ou a mettre a jour, a partir des donaégsises, un modéle du monde dans
lequel le robot évolue. Ce modele peut étre pamgke une identification du type et de
la position des obstacles que le robot doit éviter,

3. Ce modele est utilisé par la suite pour planifiee suite d'états permettant au robot
mobile d'effectuer la tache visée,

4. Calculer puis d'exécuter les actions afin de sus/q@an généré par |'étape précédente.

Dans ce type d'architecture, le robot utilise teués informations sensorielles disponibles
et toutes les connaissances internes sauvegard@ésoane sur les prochaines actions a réaliser.
Le robot doit construire et ensuite évaluer togplans possibles pour trouver celui qui atteint le
but. La planification requiert l'existence d'un@résentation interne du monde qui permet au
robot d'avoir une idée de futur et de prédire &sultats d'actions possibles dans les différents
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états percus. Le modele interne doit donc étreipet récent. Quand le temps est suffisant afin
de générer un modéle du monde précis, cette apppmimet au robot d'agir stratégiguement en
sélectionnant la meilleure action pour une situatonnée.

Caﬁteur

Perception

Modélisation

Planification

Etude de taches

Contrble des effecteurs

Actionneur:
Figure 1.10 Architecture hiérarchique

La partie la plus importante est celle qui concdenmodélisationet la planification qui
peuvent prendre un temps assez long, et ceci nataimen environnement peu structuré. En cas
d'insuffisance du modéle ou capacité de traitenmaite approche ne peut étre appliquée. Les
écarts entre le modéle et I'environnement ne pdudte@ pris en compte que via un nouveau
cycle 'perception-modélisation-planificationce qui est peut réactif et nécessite I'utilmatde
nouvelles méthodologies assez puissantes. Ces destidnivent établir un couplage entre la
perception et I'action et le traitement local dé®kntes taches [REI94].

[.6.2 Approche réactive(ne pas penser mais agir)

En 1986, Brooks [BRO86] a proposé une approchedivéagui se distingue par I'abandon
des phases dmodélisationet deplanification Le contrdle du robot se fait alors sans utiliser
modele de I'environnement (figure 1.11). Les styge de navigation réactives n’utilisent que les
valeurs courantes des capteurs et non des donmaemnpant d’'un modéle interne, pour décider
de l'action a effectuer. Le principe de l'approcBactive est basé sur la décomposition de la
tache de navigation en un ensemble de comportenaetifs de base (explorer, aller au but,
éviter les obstacles, suivi des murs,...). Pour gueleobot, il faut donc choisir a chaque instant
lequel de ces comportements est a activer?. Cégpnelest connu dans la littérature scientifique
sous le nom deélection de l'actionLa solution proposée par Brooks est de diviseiatie
globale en un ensemble des sous taches second@edte architecture est appelée
"subsumptioty utilise une hiérarchie des comportements qudé&senchent donc selon un ordre
de priorité en fonction des données de perceptimioh des comportements).
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Se diriger vers un but

Explorer

Capteu Eviter les obstacles Actionneur:

Suivi les murs

Construire un plan

Figure 1.11 Architecture réactive

La figure 1.12 décrit les différentes couches cortgroentales d'un robot en utilisant la
structure subsumption. Cette architecture peut é&édinie comme une hiérarchie de
comportements plutét que comme une hiérarchie ®raig une abstraction des données. Le
concept de base est le suivant: si complexe sogeut étre décomposé en comportements
élémentaires représentant chacun un niveau de ¢engee Ces différents niveaux sont placés
en couches paralléles et chaque compétence coupitethent la perception avec l'action. Une
telle architecture a, au moins, trois avantages:

- Dr'abord, elle peut réagir aux éventualités en temdelsd( au parallélisme,

- Chaque comportement définit une tache indiquée wefagilitera leur controle et
modification, par exemple: ajouter ou enlever umportement,

- Elle présente une bonne robustesse; le systéeme fpectionner méme si un ou
plusieurs comportements échouent. Elle apporte tavantage d'avoir une trajectoire
qui s'adapte aux changements de I'environnement.

Cette architecture est une approche purement véadggnt de son manque de capacités de
raisonnement de haut niveau et de modularité [BREI&F-00, FATO06].

Module d'Action 1

Module d'Action 2

Environnemer —» — Actionneu

Module d'Action 3

sinayde)

Module d'Action n

Sjuswalodw o) sap uoisnH

Figure 1.12 Architecture modulaire de Subsumption

En effet, sans représentation interne de I'étakes@ironnement, il est tres difficile de
planifier une suite d'actions en fonction d'un &ettteindre. Les robots utilisant cette architectur
sont donc en général efficaces pour la tache mrémisir laquelle ils ont été congus et dans
I'environnement pour lequel ils ont été prévus,snsant souvent difficiles a s'adapter a une tache
différente. Puisque, le robot n'a qu'une vue tégkiite de son environnement, ces architectures
ne peuvent garantir le succés de la mission enreteautonstance. Les réussites de ces
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architectures sont liées au couplage direct eatpetception et I'action qui permet une prise en
compte trés rapide des phénomenes dynamiquesnd@dienement et donc une robustesse et
fiabilité dans les situations complexes.

1.6.3 Approche hybride (penser et agir indépendamment en paralléle)

Cette architecture combine les meilleurs aspedsadehitectures réactives et délibératives:
elle combine la réponse temps-réel de la réactigitéc la rationalité et l'efficacité de la
délibération [FILO4]. En effet, la composante réacis'occupe des besoins immédiats du robot
comme I'évitement d'obstacles et fonctionne ainsue temps court et utilise des données et
signaux externes directs, alors que la composaatitecdative utilise des représentations internes,
abstraites et symboliques du monde et fonctionngnetemps tres long. Tant que les sorties des
deux composantes ne sont pas en conflit, le systémp@as besoin de plus de coordination.
Cependant, ces deux parties interagissent pourléiseavantages de chacune. La composante
réactive doit outrepasser la composante délibé&ragivie monde présente un certains défit
immédiat et impreévisible et la partie délibératdadt informer la partie réactive afin de guider le
robot vers des trajectoires et des buts plus efiga L'interaction des deux parties de
I'architecture requiert une composante intermeéelidont sa construction est particulierement le
plus grand défi dans la conception hybride comnhestidé sur la figure 1.9. Ainsi, les
architectures hybrides sont souvent appelées taothres a trois couches”, composées des
couches réactive, intermédiaire et délibérative gtiamd effort de recherche a été conduit dans la
maniere de concevoir ces composantes et leuraati@ns.

[.6.4 Approche collective

En cas d'application qui nécessite I'utilisation p@sieurs robots mobiles (la robotique
collective), l'architecture de contréle comportetaén collective tire son inspiration de la
biologie et essaie de modéliser le comportement atésiaux dans leurs environnements
complexes d'évolution [FER95, AZOO06]. Les composarite base de ces architectures sont des
comportements observés d'activité émergeant desraagtions entre le robot et son
environnement. De tels systemes sont construitsedfacon ascendante commencant par un
ensemble de comportements de survie tel que Iggite de collisions qui couple les entrées
percues aux actions du robot. Des comportementsagouatés pour fournir au robot plus de
capacités lui permettant de réaliser des tachgdudeen plus complexes telle que le suivi de
mur, la poursuite d'une cible, I'exploration ou"l@ming" (rentrez chez-soi). Ces nouveaux
comportements sont introduits dans le systéme nmenéale des plus simples aux plus
compliqués jusqu'a ce que leurs interactions abserit aux capacités désirées du robot. Comme
les architectures hybrides, les architectures cotapentales peuvent étre organisées en
couches mais a l'inverse de ces architecturesplashes ne different pas beaucoup les unes des
autres en termes de temps et représentation asliSéutes les couches sont représentées par
des comportements, des processus qui récoltemndiees et s'envoient des sorties.
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|.7 Conclusion

La robotique est la branche de l'intelligence iaiéfle concernée par I'étude des systemes
automatiques capables d'interagir directement EBvewnde physique. C’est une automatisation
de ses machines, ou I'objectif est d’augmentecégmcités de localisation et de navigation dans
son espace de travail. Ce chapitre nous a permggéienter un exposé sur le domaine de la
robotiqgue mobile, en définissant la navigation aotoe des robots mobiles, les types des robots
et les capteurs utilisés. On a présenté aussrilespales architectures utilisées pour le controle
des robots mobiles en citant les avantages etndesmvénients de chacune.

Les robots mobiles a roues sont les robots moldesplus répandus, a cause de ses
structures mécanique simple et ses commandesvegtatnt plus facile que les autres robots qui
différent par leur moyen de locomotion. La commadm robot mobile se divise généralement
en trois étapes principales: perception, décisiation. La derniére étape concerne I'exécution
des mouvements planifiés, c’est une étape qu'tl maitriser efficacement pour accomplir ses
missions avec succes. Dans notre travail, nousarid un modéle de ce type des robots pour
tester les structures de commande étudiées.

Apres cet apercu, dans le chapitre suivant nouseptérons une étude générale sur les
systéemes d'inférences flous et les fondementsithés des ensembles flous. Nous décrivons la
structure générale d’'un contrdleur flou avec cempmsants pour l'utiliser par la suite au
probleme de navigation autonome d’un robot mobile.
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Chapitre Il

Les Systemes d'Inféerence Flous

I1.1 Introduction

Le nombre de travaux de recherche sur le développedes contrdleurs par la logique
floue ainsi que le nombre d'applications induskeielde la commande floue a augmenté
exponentiellement dans les trois derniéres décenhis bases théoriques de la logique floue
ont été réellement introduites en 1965 par le gsEar Lotfi A. Zadeh de l'université de
Berkeley en Californie [ZAD65]. Il a introduit leoncept des sous-ensembles flous pour
approcher le raisonnement humain a l'aide d’'ungésgmtation adéquate des connaissances
imprécises, incertaines ou vagues. En 1974, Mam@daAM74] était le premier a étudier la
possibilité de commander un systéme dynamique garégles d’'inférence floues. Puis un an
aprés, Mamdani et Assilian [MAM75] développaientpieemier contrdleur par logique floue
pour la commande d'une turbine a vapeur. Les pmEwmieapplications industrielles et
commerciales ont vu le jour au Japon presque dixapnes [SUG84, KIS85]. Depuis, plusieurs
entreprises ont fabriqué des produits destinés randgpublic utilisant la technologie de la
commande floue. Les premiers travaux de Mamdarpdoisaient la méthode de raisonnement
flou, nommée le raisonnement min-max de Zadeh-Mamdan 1985, Takagi et Sugeno
[TAK85] introduisaient une description différentesdconclusions des regles floues. Ces travaux
ont donné naissance a deux grandes classes deéleorgrflous: les contréleurs flous de
Mamdani et les contrleurs flous de Takagi-Sugdr®).(lls different essentiellement dans les
conclusions des regles floues: le premier utilise sbus-ensembles flous et le second utilise des
fonctions scalaires.

Dans ce chapitre, nous exposons en bref un ape¥garg sur la logique floue, les
fondements mathématiques de la théorie des soesrbles flous et les systemes d'inférence
flous. Ensuite, nous présenterons la structuredesoleurs flous.

[I.2 La logique floue et I'ensemble flou

La logique floue peut étre vue comme une extendela logique booléenne; de plus, elle
permet de traiter des variables linguistiques destvaleurs sont des mots ou expressions du
langage naturel. Dans cette section, on présesiteripriétés de base des ensembles classiques
et des ensembles flous [BUH94, PAS98, GOD99].
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[1.2.1 Concept de base d'un ensemble flou

Un ensemble classique (figure 1.1 (&))de U est défini par une fonction caractéristique
notée U, (X) telle que:

(I1.1)

8=l

OxOA

Le concept de base de la théorie des ensembles dkiua notion de sous-ensemble flou.
Cette notion provient du constat que «trés souvesitzlasses d’objets rencontrés dans le monde
physigque ne possédent pas de criteres d’apparte téerc definis».

Soit U une collection d'objets (par exemple= R") appelée univers de discours. Un ensemble

flou A dansU est caractérisé par une fonction d’appartenanaigen//,(X), (1, :U —>[0,]]),
qui appliquée a un élémextle U, retourne un degré d’appartenangg(X) dex aA (figure 11.1
(b)). Un ensemble flou peut étre considéré comneegémeralisation de I'ensemble classique. La

fonction d’appartenance d’'un ensemble classiqué pemdre seulement deux valel{J&l}. Un
ensemble flou peut étre représenté comme un ensalalgaires ordonnées:

A:{x,,uA(x)/xDU} (1.2)
Li(x) HAX)
A A
1f---- 1f-------- —\
X X
0 > 0 >

(a) (b)
Figure 1.1 Exemples des fonctions d’appartenance
(a) Logique classique (b) Logigloué
Si U est discretd est représenté par :

A=Y Ha(X)]X (11.3)
Si U est continu, A est représenté par :
A= [ pa(6)1% (11.4)

Les ensembles flous ont le grand avantage de tomstine représentation mathématique des
termes linguistiques largement utilisés dans lgdge naturel des experts.

[1.2.2 Fonctions d’appartenance

Afin de permettre un traitement numérique des bR linguistigues dans la prise de
décision pour le calcul, une définition des vamabllinguistiques a l'aide des fonctions
d’appartenance s’'impose. Dans ce contexte, on i@assocchaque valeur de la variable

linguistique une fonction d’appartenance désigngre/(X) ol x est la variable linguistique,

tandis queA indique I'ensemble concerné. Une valeur préciself€X) sera désignée par le

degré ou le facteur d’appartenance. Le plus souweendtilise pour les fonctions d’appartenance
les fonctions suivantes (figure 11.2) [BUH94, WANJ2AS98]:
18



Chapitre I Les Systemes d'Inférence Flous

[1.2.2.1 Fonction triangulaire: elle est définie par trois paramétr&b,C} qui déterminent les
coordonnées des trois sommets (figure 11.2 (a)).

= mao| minf X=8 X
,uA(x)—ma{mln(b_a,C_bj,Oj (1.5)

[1.2.2.2 Fonction trapézoidaleelle est définie par quatre paramél{aﬁb,C, d} (figure 11.2 (b)):

. (x—a,d-x
X) =max minl —— 1,—— |0 1.6
09 =ma{ min( X2 2.8 o| (16)
[1.2.2.3 Fonction gaussienneelle est définie par deux paramét{ésn} (figure 11.2 (c)):
_ (x=m)®
Ha(X) =exp — 257 } (I.7)

[1.2.2.4 Fonction sigmoideune fonction sigmoide est définie par deux parafméa,C} (figure
1.3 (d)):

1
%) = 1.8
Ha(X) 1+eX|r{—a(x—c)} (1.8)
e O
1 _______
AT Xy
07— 3 b c d =
€)) (b)
Ha(X) Ha(X)
A A
1f--------5 A—
0.6{-------1
X : X
M=o m v 0 c c+2/a "
(© (d)

Figure 1.2 Formes usuelles des fonctions d’appartenance

[1.2.3 Variable linguistique

C’est une variable dont les valeurs ne sont pasndesbres, mais des mots ou phrases
exprimés en langage naturel. La raison pour laguell utilise cette représentation, est que le
caractere linguistique est moins spécifique queatactére numérique. Une variable linguistique
est généralement représentée par un tridgt(x),U ) dans lequel:

- xestle nom de la variable linguistique (distarzc®gle, erreur,...),

- T (x) est 'ensemble des valeurs linguistiques qui stiht&es pour caractérisgy

- U est l'univers de discours de la variable linguiség,.
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Par exemple, si la distance est considérée comraevanable linguistique définie sur
I'univers de discours) =[0,D,,, ], ses valeurs linguistiques peuvent étre définiesme suit:
T(Distance)= {Zéros(Z), Petite (P), Moyenne (M)aBde (G), Trés Grande (TG)}.

Les symboles linguistiques peuvent étre considéo@ésme des ensembles flous dont les
fonctions d’appartenance sont représentées siguiefll.3.

H(d)
4

- dm)
02 4 6 8 10 Dma»
Figure 1.3 Représentation de la variable linguistique (distanc

[1.2.4 Opérations sur les ensembles flous

Les principaux opérateurs dans la théorie des drlssnalassiques sont: le complément,
I'intersection et 'union. Pour deux ensembles sigigesA et B d’'un universU, nous avons
[BUH94, MEN95, PAS98]:

- Le complément dé, notéA :

A ={x/x0 A} (11.9)
- L’intersection deA etB, noté AN B:

ANB={x/x0AOxOB} (11.10)
- L’union deAetB, notée AUB:

AUB ={x/x0AOxOB} (I1.11)

La représentation formelle des ensembles flousdparfonctions d'appartenance a permis
de généraliser les opérateurs des ensembles ciassig cas flou.
Soit A et B deux ensembles flous définis dans l'univers deadissU par les fonctions

d’appartenancg/,(X) et £&(X) respectivement.
Les opérateurs de la logique floue sont définisroensuit :

1. Egalité floue: Deux ensembles flous et B sont égauXA = B) si et seulement si:

[XOU, 44, (%) = £45(X) (1.12)
2. Sous-ensemble flouA est un sous ensemble B€ A [ B) si et seulement si:
(XOU, 14,(¥) < (X (11.13)
3. Complémentation flouelLe complément dé\ est un ensemble flou dans, noté A,
donné par :
OxOU, 5 (X) =1= f,(x) (1.14)

4. Union floue: L'union de deux ensembles flodset B est un ensemble flo(ADB) de
fonction d’appartenance:
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[XOU : g = Ha (X + 14 (X) (11.15)

Le symbole «» représente la@o-normetriangulaire. La co-norme triangulaire la plus
utilisée dans le domaine de la commande est :

Ha(X) + g (X) = maxti, (%), 45 (X)) (1.16)

5. Intersection floue:l'intersection de deux ensembles floi®t B est un ensemble flou (

AN B) de fonction d’appartenance:

XUy = (X T () (11.17)

Le symbole «*» représente la norme triangulaire $98]. Les normes triangulaires les
plus utilisées dans le domaine de la commande:sont

1, (X Oty () =min, (%), 445(X)) (11.18)
Ha (9 T (9 = 14 (X > 145 (X)) (11.19)

6. Produit cartesien:Si A,..,A, sont des ensembles flous respectivement définis sur

U,,...,U, , leur produit cartésien est un ensemble flou, tepar A x...x A , défini sur le
produitu, x...xU  avec la fonction d’appartenance:

M xn, (Xre-%,) = iy (%) CIHIE 2 (X)) (0@
7. Relation floue: Une relation floue représente le degré de présencelabsence d'une
association entre les éléments de deux ou de phssensembles flous. Une relation
floue d’ordren est un ensemble flou défini sur,...,u  par I'expression suivante:

Rty =g 00, 04,00 X0 6) DU XU} (1120)

8. Composition des relations flouesSoit R et S deux relations floues définies
respectivement dang xy ety xz. La composition d&R et S est un ensemble flou,
symbolisé paRe S, de fonction d’appartenance:

Hr.s(X,2) = {(x, 2), SUP(#e (X, y) Ou(y, z))} (1.22)

9. Implication floue: L'implication floue est un opérateur qui permetvdiier le degré de
vérité d'une regle de la forme
Siest AAlors y est B
A partir des valeurs de la prémisse d’'une padgatelle de la conclusion d’autre part. Ce
degré de vérité est évalué a partir des degrépdrtgmance de a A et dey a B comme
suit :

He(X ) =im£4, (%), 45(X)) (1.23)

Les opérateurs les plus utilisés en commande fkmrd les implications de Mamdani et de
Larsen :

- Implication de Mamdani:L& (X, Y) =ming,(X), 4 (X)) (11.24)
- Implication de Larsen: (X, Y) = L,(X) % 145 (X) P5)
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I1.2.5 Raisonnement flou

En logique classique, la méthode d’inférence las pltilisée est le modus ponens. Elle
permet a partir de la regle de typ&ix est A Alors y est»Bet du fait X est A de conclure le
fait " y est B, qui sera ajouté a la base des faits. Zadehraléteette méthode au cas flou, sous
le nom modus ponens géenéralisé [JAN97, MEN95, PASO8r permettre de raisonner lorsque
les regles ou les faits sont connus de facon irapgarLe modus ponenst le modus ponens
généralisése résument comme suit :

Modus Ponens Modus Ponens Généralisé
Fait (prémisse) X est A x est A’
Regle Sixest A AlorsyestB SixestAAlorsyestB
Déduction (Conclusion) yestB y estB

A partir de la regle &i x est A Alors y estBet du fait «», on déduit un nouveau faifZ® qui
est caracteérisé par un sous-ensemble flou doohletibn d’appartenance est donnée par:

e (Y) = SuR (i (X) Uil (X, ) (11.26)

Les fonctions d’appartenancgl, (X) et U;(X Y) caractérisent respectivement le fait's et la
regle d'inférence.

[1.3 Les systemes d'inférence flous (SIF)

Un systéme flou (contréleur flou) peut étre intétpr selon deux points de vue:
mathématique ou logique. D’'un point de vue mathé&muat un systeme flou est une fonction
non linéaire reliant un vecteur de données d’'endrém vecteur de sortie et, de point de vue
logique, un systéme flou est un systeme a baseodleassance particuliere (systéme expert)
composé de quatre modules principaux, a savoibate de regles, la fuzzification, le moteur
d’inférence et la défuzzification. La figure Il.4omtre le schéma synoptique d’un tel contrbleur
flou [BUH94, YAG94, MEN95, GOD99]:

Nous allons rappeler dans ce qui suit une dessrnipgfommaire de chague module
composant le controleur flou [JAN97]:

- Interface de fuzzification:ce module traduit les données numériques carsatérl’état du
systéme pour fournir une caractérisation floue dmsables du systeme flou sous forme
symbolique.

- La base de régles flouesou base de connaissance du processus, elle estoséeple
'ensemble des renseignements que nous possedoies @wcessus. Elle permet de définir
les fonctions d’appartenance et les regles flouedécrivent le comportement du systeme.
C'est le cceur du systeme entier dans le sens suddsw@autres composants sont utilisés pour
interpréter et combiner ces regles pour formey$tesne final.

- La logique de prise de décisiorou moteur d'inférence floue: une action, sous form
symbolique, est décidée a l'aide des techniquesaiBnnement flou en fonction des
variables floues précédemment calculées.

- Interface de défuzzification:ce module traduit I'action floue issue de l'inféce en une
grandeur physique directement applicable au prasessommander.
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Base de
Regles
Floues

Fuzzification Défuzzification | . 2 — —

Moteur
d'inférence
floue

Figure 1.4 Configuration de base d’'un systéme flou

Il faut noter gu'il existe un grand nombre de pbaisés de réalisation de systémes flous.
En effet, pour chaque module constitutif d’'un symeflou (Figure 11.4), il existe une multitude
de choix différents, et chaque combinaison de hesx@ngendre une classe de systemes flous.

II.4 Représentation mathématique des systemes flous

11.4.1 Fuzzification

La fuzzification consiste a relier le point NUM@&EY X, =[Xy;, Xop»--Xy,]" deU de A &
I'ensemble flouA, =[A,, A,,...,A,]" dansu =u, x..xU _ ol A, est un ensemble flou daks.
Il existe deux méthodes de fuzzification suivardééinition de A, .

- A estun singleton flou défini par :

Hy (X)= {](;,);XQO (11.27)
Dans ce cas, on considere que la valeweatd précise et certaine (figure 11.5 (a)).
- A est un ensemble flou de fonction d'appartenaugg(X,) =1 et 1, (X) décroit
lorsquex s’éloigne dex, .

Dans ce cas, est pris en compte le comportemelat viiable autour de la valewy, . Par
exemple, une variable est modélisée par une fandfi@mppartenance triangulaire présentée
sur la figure 11.5 (b).

Hax
A

» =
>
<

v

¥

o
=9
v
o

() (b)

Figure 11.5 Méthodes de fuzzification: (a) singleton, (b) ensnflou
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[1.4.2 Base de regles floues

Une base de regles flousest une collection de régles floues de la forrBeALORS»,
R=[R.,R,,.,R,]. Une regle flouer, est donnée sous le modéle de « Mamdani » comme suit

[MAM75]:

R : Si X estA etX estAet ... etx estA, ALORS yesB (11.28)
Ou sous le modele de « Takagi-Sugeno (TS) » sdosre:
R : Si X estA et X, estAet ... etx estA, ALORS vy esf;(X) (11.29)

f.(X) est un polynéme (hyperplan). Si le polyndme estrdt® zéro (sous forme d'une

constante), on dit que le modele est de TS d’azdre (TSO0), et si le polyndme est du premier
ordre, on dit que le modele est de TS d’ordre URK85].

11.4.3 Moteur d’inférence floue

Le moteur d’inféerence floue utilise la base deslaggfloues pour effecteur une
transformation a partir des ensembles flous daspéice d’entrée vers les ensembles flous dans
I'espace de sortie en se basant sur les opératmia logique floue. L’antécédent de la reBle
definit un produit cartésien de,,, A,,..., A, et la regle elle-méme, , est vue comme une

implication. SoitB = A o R dansV. La fonction d'appartenance @ est définie par la regle
compositionnelle (11.30):
Mg (Y) = SURs (HaA(X) C g (X,Y)) (11.30)

Dans le jeu de regles du systeme flou interviententopérateurs flous "ET(AND)" et
"OU(OR)". L'opérateur "ET" s’applique aux variables 'intérieur d’'une regle, tandis que
I'opérateur "OU" lie les différentes regles. Plusgetypes de raisonnement flou ont été proposés
dans la littérature suivant la réalisation des aéns flous "ET" et "OU" et le type des regles
floues utilisées. Les trois moteurs d’inférencaifides plus utilisés sont: le moteur de Mamdani,
de Sugeno et celui de Tsukumoto.

[1.4.3.1 Méthode de Mamdani

Mamdani fut le premier a utiliser la logique flog®ur la synthése des commandes
[MAM74]. Il a utilisé le minimum comme opérateur denjonction et d'implication. Les regles
correspondant a I'équation (11.28) oB' est un sous ensemble flou. Généralement, Bes
forment une partition de I'espace de sortie. L'iefice floue correspond aux étapes suivantes,

pour un vecteur d’entrég=(Xx,...,%, ) [GLO99] :

1. Calcul du degré d’appartenance de chaque entrédiffiérents sous ensembles flous:
,d'pj(xj), pourj=1 aneti=1aN (1.31)

ou :nest la dimension d’espace d’entréeNet Nombre des regles floues.
2. Calcul de valeur de vérité de chaque regles, pgozit a N :

a,()=min, (x)) j=1an (1.32)
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3. Calcul de la contribution de chaque régle selajubéion (eq. 11.33):
# (y) =min(a; (X), 4, (Y)) (11.33)

4. Agrégation des regles en utilisant l'opérateur max:
H(y) = max( (y)) (1.34)

Le résultat est donc un sous ensemble flou cars@tépar sa fonction d’appartenance.
Pour obtenir une conclusion exacte, il faut défiimziPlusieurs méthodes peuvent étre utilisées :
la méthode de centre de gravité donne :

~ ju,u(u)du
= I,u(u)du (1135
Ou dans le cas discret:
y :% (11.36)

Cette implémentation est appelérir{, max, barycentje lls existent plusieurs variantes de la
méthode de Mamdani comme (min, produit, barycergte(produit, somme, barycentre)...etc
[MAMS85, PAS98].

11.4.3.2 Méthode de Takagi-Sugeno
Les SIFs de type Takagi-Sugeno constituent un aggplier important; ou la conclusion

n'est pas symbolique mais une fonction des entrBés: f (x,,...,x,), la forme la plus utilisée
est la suivante:

B' :Zob}xi (11837
J:

Un SIF de type Takagi-Sugeno réalise une fusiomddeles locaux par interpolation. Un
SIF est dit d’'ordre zéro ou de méthode de Takage8a simplifiée si la conclusion est une
constante, et SIF d’ordre 1 quand la conclusiomestyperplan (I'équation 11.37). Le modele de
Takagi-Sugeno d’ordre O est le plus utilisé. Dag tonclusions sont des nombres réels, ou
singletons, (pouvant étre considérés comme la wateadale d’'un sous ensemble flou)
[TAKS85].

Pour le vecteur d’entré&=(x,...,%, ), la sortie d’'un systéme d’inférence flou de type

Takagi-Sugeno d’ordre 0 est calculée selon leseétapivantes [GLO99] :
1. Calcul du degré d’appartenance de chaque entrédiffiérents sous ensembles flous :

,d'pj(xj), pourj=1aneti=1aN (11.38)
2. Calcul de la valeur de vérité de chaque régle paurecteur d’entrée, pouri =1a N
@,(%) = ET(H, (%),--41, (X)) (11:39)
3. Calcul de la sortie :
N .
_a(x).b
y=—z':§, 9 (11.40)

Zi=1ai (X)
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Les SIFs de type Takagi-Sugeno permettent un passag d’'une expression symbolique
définie par la base de régle a une valeur numéegpbitable.

[1.4.3.3 Méthode de Tsukumoto

Dans ce cas, des fonctions monotoniques sont @esoaux variables de sortie. La sortie
totale est une moyenne pondérée des degrés damomfdes régles floues et des valeurs des
fonctions des variables de sortie [PAS98]. La feglir6 illustre les types du raisonnement flou
pour un systeme flou a deux entrées et une baseoneaissances de deux regles floues
[BOUO9]. On constate que les différences viennentadspécification de la partie conclusion
d'une part, et de la méthode de défuzzificationutta part. Dans cette thése on limite a
I'utilisation des systemes flous les plus utiligmns la commande des processus, a savoir les
systémes flous de Takagi-Sugeno a conclusion awestd’ordre zéro).

Partie prémisse Partie conclusion
A A
N ~ N
Mamdani Tsukumoto Sugeno
H(y)
Al AN 7 =aX thy, +¢
i _'J'_l LN\ __\

Z

22 :aZXO +b2y0 +C2

(uiw) anoyj uonealdwy

"

|
[ EN———

Mty

Défuzzification

'

Figure 11.6 Différents modeles d'inférence flous

[1.5 Approximation des fonctions par les systemeddus

Deux raisons principales amenent a utiliser legegyss flous comme contréleurs des
systemes dynamiques. Premiérement, ce type dar®stious a la propriété d’approximateur
universel de fonctions continues avec un degréréeigion quelconque a condition d’utiliser un
nombre suffisant de régles floues. Deuxiememeatsystéemes flous sont construits a partir de
regles floues de la form8i-Alors de ce fait, les informations linguistiques ou néabatiques
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disponibles d'un expert peuvent éventuellement i@iterporées dans le contrdleur. Dans la
littérature consacrée aux systemes flous, on displisn nombre important de publications
montrant que les systémes flous sont des approgimstiniversels (voir par exemple [LOS93,
WAN94, GLO99]), c’est-a-dire, pour toute fonctiodetle continud définie sur un compadt

de R", et pour toute >0, il existe un SIF tel que :

(Ox0OC), (f (x)-SIF(X)|<¢) (11.39)

Notons, cependant, que la propriété d’approximatiniverselle ne donne pas une méthode de
construction du systeme fl&iF(x), mais elle garantisse seulement son existenc@lu3e pour
un degré de précision quelconque, il faut utilisemombre important de regles floues.

11.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les prirscigee base des ensembles flous qui sont
une geénéralisation du concept densembles classig@@ontrairement a la fonction
caractéristique d’'un ensemble net qui prend lawaleou 1, la fonction d’appartenance d’'un
ensemble flou prend ses valeurs dans lintervdlld][ A partir des ensembles flous, nous
pouvons construire des systémes flous. Un systémi&rdnce flou est une unité de prise de
décision composée de quatre parties essentiefidsizrification, la base de regles, le moteur
d’'inférence et la défuzzification. L’architecturéud systeme flou est déterminée par une
meilleure compréhension des ensembles flous ebp@mteurs flous. Nous avons constaté qu'il
n'existe pas un seul type de systeme flou, mayseih a plusieurs. Un utilisateur des systemes
flous doit décider sur la méthode de fuzzificatintype des fonctions d’appartenance, le type
des régles floues, la méthode du raisonnement dlola stratégie de défuzzification. Les
systemes flous sont des approximateurs univerggistait, ils peuvent approcher n'importe
quelle fonction a partir de données numériquesfobetionnement d’un contréleur flou dépend
d’'un nombre important de parametres (méthode deiffcation, le type des fonctions
d’appartenance, le type des regles floues, la rdétltu raisonnement flou et la stratégie de
défuzzification) qu'il faut déterminer lors de larception. Comme ces paramétres s’influencent
mutuellement, leur réglage n’est donc pas aisé.cBatre, les contréleurs flous présentent la
possibilité d’'incorporer des connaissances expeld®s leurs structures, ce qui peut aider a la
recherche des parameétres optimaux des contréleussdn utilisant d'autres approches.

Dans le chapitre 3, nous exposerons les deux meshae I'intelligence artificielle utilisées
dans ce travail; les réseaux de neurones artdickl I'apprentissage par renforcement. Ces
méthodes permettent l'ajustement des paramétresradpges floues et I'optimisation des
contréleurs flous d'une fagon tres efficace.
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Chapitre 1l

Les Réseaux de Neurones Artificiels et 'Apprentisge
par Renforcement

I11.1 Introduction

L’apprentissage est considéré comme une tache destraotion de nouvelles
connaissances ou amélioration des connaissancesardes. Le but est d’améliorer les
performances du systéme en tenant compte des ressa@t des compétences dont il dispose. I
existe plusieurs formes d’'apprentissage et de neatibn de comportement, selon le type
d’'informations disponibles; on peut citer: l'apgissage supervisé, non supervisé et
I'apprentissage par renforcement. Chacun avecrepggiés intéressantes.

Dans ce chapitre, nous allons introduire deux teglas importantes de lintelligence
artificielle pour l'adaptation des comportemenes Féseaux de neurones artificiels avec ces
capacités d'apprentissages, et la deuxieme espprerdgissage automatique basé sur un signal
critique d'évaluation (apprentissage par renforecgmesraces aux plusieurs caracteéristiques,
I'utilisation de ces deux approches pour I'amétiorades comportements et la commande des
processus devient un domaine trés important damgdéenieres décennidSUE88, FIE9S,
SUT98, GLOO00, JANO4]. Les définitions et les notiode base seront présentées dans ce
chapitre.

[11.2 Définitions

Avant de développer les notions des approches dafipsage étudiéesious allons
revenir sur quelques notions utiles comme:

[11.2.1 Intelligence Artificielle (1A)

L'intelligence artificielle est la reproduction,rgées moyens artificiels de toutes les formes
de l'intelligence humaine pour un objectif finali g'intéresse a la conception des systemes
intelligents. L'lA est la capacité a raisonner, @gp@ndre, et a s’adapter face a de nouveaux
changements qu’ils sont des éléments principauxique recherchons [FER95].

[11.2.2 Agent

D’aprés Ferber [FER95]; un agent est une entitérauhe réelle ou abstraite qui est
capable d'agir sur elle-méme et sur son environngraepeut communiquer avec d'autre agents,
dont le comportement est la conséquence de sesvatises, ses connaissances et de ces
interactions avec son environnement. |l doit é{eaitonome, interactif, adaptatif, rationnel,

coopératif et intelligent...). La notion d’agent sééate selon I'utilisation.
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[11.2.3 Apprentissage

L'apprentissage automatique fait référence au dppeiment, a l'analyse et a
'implémentation de méthodes qui permettent a uraehime d’évoluer grace a un processus
d’apprentissage, et ainsi de remplir des taches egt’ difficile ou impossible de remplir par des
moyens algorithmiques plus classiques. L'objeddif édextraire et exploiter automatiquement
I'information présentée dans un jeu de donnéegdbdhschématiser le processus d'apprentissage
comme montré sur la figure 1ll.1, I'environnementtasur le module d’apprentissage de 'agent.
Cela a pour effet de consulter et de modifier laebde connaissances pour arriver a une
exécution adéquate. De cette exécution, un resiwateendu pour évaluer le résultat obtenu.

Environnement
Base de
connaissanci

Module d’apprentissage
Module d’exécution

Figure lll.1 Représentation de I'apprentissage automatique

Les algorithmes d’apprentissage peuvent se catggoselon le type d’apprentissage, qu'ils
emploient [AND95]:
= Apprentissage supervisde controleur (ou le maitre) fournit I'action gdevrait étre
exécutée. L'utilisation nécessite un expert capaldefournir un ensemble d’exemples
formés de situations et d’actions correctes asesdiigure 111.2) [AND95]. Ces exemples
doivent étre représentatifs de la tache a accomplir
» Apprentissage non superviséans lequel I'apprenant doit identifier par luivme la
meilleure réponse possible, il n'y a pas de répdéseée. La tache peut étre par exemple
dans ce cas de créer des regroupements de doneléesdes propriétés communes
(catégorisation) [GAU99].
= Apprentissage par renforcement (ARJe contrbleur a un role d’évaluateur et non pas
d’instructeur, I'information disponible est un sarde renforcement; généralement appelé
critique (figure I111.3). Son role est de fournireimesure indiquant si I'action générée est
appropriée ou non. Le controleur doit déterminedeeimodifier ses actions de maniere a
obtenir une meilleure évaluation dans le futur [SB[T

p(®) d(t
Environnement Professeur ©

hal

Systéme a(
Supervisé

(e

Figure 1ll.2 Représentation de I'apprentissage supervisé
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Entrée¢ Action i " Evaluation
— 3| Contréleur Processus Sorte | Critque | ——»

A 4

Figure 111.3 Représentation de I'apprentissage par renforcement

Dans ce qui suit, on va donner un bref exposéesurdseaux de neurones artificiels. En
présentant leurs principes et les différentes techires existantes.

[11.3 Réseaux de neurones artificiels (RNA)

Les réseaux de neurones artificiels sont des sgstélm traitement de l'information dont la
structure s'inspire de celle du systéme nervewR[BA. IIs sont destinés a effectuer des taches
auxquelles les approximateurs traditionnels senbfenins adaptés. Dans le domaine de
traitement du signal et de l'automatique, les @eesi années ont été marquées par des avancées
significatives tant du point de vue fondamental qugpoint de vue des applications industrielles
[PERO3]. Les réseaux de neurones artificiels soeé déseaux fortement connectés de
processeurs élémentaires fonctionnant en paralBlaque processeur élémentaire calcule une
sortie unique sur la base des informations gwibite Toute structure hiérarchique de réseaux est
évidemment un réseau [AND88, CLA92].

L’origine de l'inspiration des réseaux de neuraardi$iciels remonte a I'année 1890 ou W.
James a introduit le concept de mémoire associalliygropose ce qui deviendra une loi de
fonctionnement pour l'apprentissage des RN, corplug tard sous le nom de loi de Hebb.
Quelques années plus tard, en 1943, J. Mc CullbdN.ePitts ont donnés leurs noms a une
modélisation du neurone biologique (un neuroneamportement binaire). lls sont montrés que
des réseaux de neurones formels simples peuvdiserédes fonctions logiques, arithmétiques
et symboliques complexes. En 1949, D. Hebb présdsts son ouvragehe organization of
behaviof' une regle d'apprentissage. C'est dans les asnéeste, que les premiers modeles du
perceptron ont fait leur apparition par F. Rosetb@est dans ce cadre que se développent les
algorithmes d'apprentissage supervisé, fondéssi@rine d'erreur entre sortie produite et sortie
souhaitée, qui est a l'origine de la régle de fptopagation (apprentissage supervisé). C'est
alors qu'en 1960, le modele Adaline (Adaptive Limekement) est développé par B. Widrow et
Hoff. Dans sa structure, le modele ressemble acepaon, cependant la loi d'apprentissage est
différente. Celle-ci est a l'origine de l'algoritande rétro-propagation de gradient tres utilisé
aujourd’'hui avec les Perceptrons Multi Couches (PNWC Minsky et S. Papert publient ensuite
en 1969 un ouvrage qui met en évidence les liritatthéoriques des perceptrons [PARO4]. Les
recherches dans ce domaine sont fortement dimipuggg'en 1972, ou T. Kohonen présente ses
travaux sur les mémoires associatives et propasajdications a la reconnaissance de formes.

En 1982, J. Hopfield a introduit un modéle de rés#@neurones complétement récurrent.
Les cartes auto-organisatrices de Kohonen mettanpl&ce une regle d'apprentissage non-
supervisée fondée sur la compétition. Enfin, en61¥8 Rumelhart, G. Hinton et R. Williams
ont publiés l'algorithme de rétro-propagation dadignt de l'erreur pour les perceptrons
multicouches, ouvrant la voie a de nombreuses etfins. A partir de ce moment, la recherche
sur les réseaux de neurones a connue plusieulisapis aux cours des années.
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Aujourd’hui il existe plusieurs applications dansatiguement tous les domain
reconnaissance de formes, modélisatioommande, classification, engineering, financ
economiques, aéronautiquegtc.

[11.3.1 Structure d'un neurone
Le neurone est une cellule composée d'un corpslaet et d’un noys (figure 111.4 (a))
[AND95, GAU99]. Le corps cellulaire se ramifie gr former ce que I'on nomme les dendrit
C’est par les dendrites que l'information est acinéea de I'extérieur vers le soma, corps
neurone. L'information traitée par le neuros'orienteensuite le long de l'axe pour étre
transmise aux autres neuesn La transmission entre deux neurones n’est ipastel En fait, il
existe un espace intercellulaire entre I'axone durone afférent et les dendrites du neul
efférent. La jonction entre deux neurones est @gplel synap:.
Par analogie avec le urone biologique, le comportement du neurone aieifi est
modélisé par deux phasesrme présenté sur la figure 111.4 (b):
- Un opérateur de sommation, qui élabore le potea. Cet opérateur effectue la somi
pondérée des entrées. On soustrait par cette somme laaleur de seuil d'activati.
- Un opérateur non linéaire qui calcule la valeut'agtivation en utilisant une fonction «

transfert(fonction d'activatior.
Poids 4.&% gﬁf /! fé

oo A xome

Symapses

Fonction de transfert —=
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Figure Ill.4 Représentation d'un neurone biologique eneurone artificie
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Figure Ill. 5 Modéle d'un neurone artificiel

Chaque neurone artificiel est un processeur éléirende traitement. Il recoit un nomt
variable d'entrées en provenance de neurones amochiagdune de ces entrées est associ
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poidsw; représentant la force de la connexion [GOD96, G#UBe neurone artificiel modélisé
par Mc Culloch et Pitts est représenté par la &gurs.

X: entrée du neurongou sortie de neurone amagpt
w; : la valeur du poids synaptique de la connexion él@idu neurongvers le neurong

- Un poids positif indigueun effet excitateur du neurone émettg¢urers le neurone
récepteur,
- Un poidsnégatif indiqueun effet inhibiteur.

La fonction de combinaison renvoie le produit sical@ntre le vecteur des entrées et le
vecteur des poids synaptiques. Autrement dit, agdleule la somme pondérée des entrées selon
I'expression suivante:

a = ) WX (In.1)
j=Ln
A partir de cette valeur, une fonction d'activatfpralcule la valeur de I'état du neurone. Cette
valeur sera transmise aux neurones aval. Les nesides plus fréquemment utilisés sont ceux
pour lesquels la fonctiohest une fonction non linéaire d'une combinaisnédire des entrées.

Y = (3 -8) (1.2)

[11.3.2 Fonctions d’activation

La fonction de transfert ou d'activation définitvaleur de sortie d'un neurone en termes
des niveaux d'activité de ses entrées. Cette famgieut prendre différentes formes possibles
telles que: fonction linéaire a seuil, fonctionigdonction gaussienne,...etc (figure 111.6).

y=f(a) y=f(a) y=f(a)
4 4 4

+1]--- +1f--T——

Q
v

QD

Q

v
A

-1

(a) Fonction identité  (b) fonction linéaire bornée (c) fonction seuil

y=f(a) y=f(a) y=f(a)
4 4 4

Yy .
\ 2, S A —

(d) Fonction gaussienne féartion sigmoide  (f) fonction tangente hymdidue

+

Figure 111.6 Formes usuelles de la fonction d'activation
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111.3.3 Structures d'interconnexion

Les connexions entre les neurones qui composenésieau décrivent la topologie du
modele. Elle peut étre quelconque, mais le plusesttul est possible de distinguer une certaine
régularité qui différencie entre ces réseaux [JAMEIRDI5, PAR04]. On peut citer:

[11.3.3.1 Réseau multicouche (Multi Layer Perceptron)

Les neurones sont arrangés par couche. |l n'y adpasonnexion entre neurones d'une
méme couche et les connexions ne se font qu'ase®leaones des couches en aval (Figure 111.7
(a)). Habituellement, chaque neurone d'une cousheomnecté a tous les neurones de la couche
suivante et celle-ci seulement. Ceci nous pernietratiuire la notion de sens de parcours de
I'information (de I'activation) au sein d'un réseaualonc définir les concepts de neurone d'entrée,
neurone de sortie. Par extension, on appmileche d'entrédensemble des neurones d'entrée,
couche de sortidensemble des neurones de sortie. t@sches intermédiaires’ayant aucun
contact avec I'extérieur sont appeléesches cacheées.

[11.3.3.2 Réseau a connexions récurrentes

Les connexions récurrentes ramenent l'informationagiere par rapport au sens de
propagation défini dans un réseau multicouche. cdemexions sont le plus souvent locales
(Figure llI. 7 (b)).

[11.3.3.3 Réseau a connexions locales

Il s'agit d'une structure multicouche, mais guiradge de la rétine, conserve une certaine
topologie. Chaque neurone entretien des relatisas an nombre réduit et localisé de neurones
de la couche avale (Figure 1ll. 7 (c)). Les conpasgisont donc moins nombreuses que dans le
cas d'un réseau multicouche classique.

[11.3.3.4 Réseaux a fonction radiale

Ce sont les réseaux que I'on nomme aussi RBF (RBasic Fonctions). L'architecture est
la méme que pour les PMC (perceptron multicoucinegis avec une seule couche cachée.
Cependant, les fonctions de base utilisées icidgesfonctions gaussiennes (Figure 111.7 (d)).

[11.3.3.5 Réseau a connexion complete
C’est la structure d'interconnexion la plus géreéf&igure 111.7 (e)). Chaque neurone est
connecté a tous les neurones du réseau et a luemém
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d’entrée Couche /
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Couche d
sortie

(a) Réseaux (b) Réseaux a connexions  (c) Réseau & connexions
multicouche récurrente: locales

(d) Réseaux a fonction

radiale (e) Réseau a connexion

compléte

Figure IIl.7 Les différentes structures d'interconnexion deé&\RN
[11.3.4 Apprentissage des RNA

L'apprentissage est vraisemblablement la propriétéplus intéressante des réseaux
neuronaux. L'apprentissage est une phase du d@esigmt d'un réseau de neurones durant
laquelle le comportement du réseau est modifiéyastpbtention du comportement désiré en
modifiant les poids d'interconnexion [TOU92, AND9Eklui-ci peut s'effectuer par présentation
répétée d'une série de "patrons” ou "modéle" et @re supervisé ou non. Dans le cas des RN
multicouches, les approches les plus utilisées selies inspirées de la méthode de rétro-
propagation du gradient. Comme on a cité précédemnes techniques d'apprentissage sont
regroupées en deux classes; supervisé et non s@éebette distinction repose sur la forme des
exemples d'apprentissage [GAU99, PARO4]:

1. Apprentissage supervisé&es algorithmes utilisent une base de données Eapdiun
ensemble de paires entrée-sortie. L'apprentissageak cas, consiste a calculer les poids
d'interconnexion de telle maniere que les sortiesédeau de neurones soient, pour les
exemples utilisés lors de l'apprentissage, aussingis que possibles des sorties désirées,
qui peuvent étre la valeur de la fonction approcbéede la sortie du processus a
modéliser, ou encore la sortie souhaitée du prasessommander.

2. Apprentissage non supervisé calcul des coefficients dans ce cas, se faitsshase de
la suite des vecteurs d'entrés en optimisant unetit;m de cout. Les cartes auto-
organisatrices de Kohonen est un modele de réfénemar I'apprentissage non supervisé.

Pour l'apprentissage des RNAs multicouches, l'dlgoe de la rétro-propagation du
gradient de I'erreurbbackpropagatioh est le plus utilisé. Le principe consiste a ladifioation
des poids des connexions en minimisant une fona®rtout (erreur quadratique) [ANDSS,
TOU92, JAM92]. Il existe plusieurs regles de matzifion des poids dont les principales sont: la
regle de Hebb, la régle de Widrow-Hoff.
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[11.3.6 Les RNA pour la commande des processus

Les réseaux de neurones artificiels constituentodéts particulierement efficaces pour la
modélisation et la commande des systémes comptexegl définis. Commander un processus,
c'est déterminer l'action a appliquer, pour luiuass un comportement donne, en dépit de
perturbations. Cette action est délivrée par uramegou une loi de commande réalisée par un
RNA. Nous séparons ces approches en deux classefpgles suivant qu'elles nécessitent ou
non l'identification préalable d'un modéle du psstes commandé. Nous parlerons de méthode
de commandedirectelorsqu'un tel modele est nécessaire, par opposatix méthodegirectes
qui n'en nécessitent pas [GUE88, BOU93, PERO03].

[11.3.6.1 Identification par RNA

L'idée de base est de substituer aux modéles pargues classiques des modéles
neuroneaux dont les parametres sont adaptaés pasracédure d'apprentissage appropriée en
utilisant les données entrées-sorties du systeme.

1. Modélisation directe: consiste a entrainer le réseau pour représentimiamique directe du
systéme ou l'erreur entre les deux sorties essédilpour I'adaptation des paramétres du modele.
Les réseaux de neurones récurrents sont les phygésdpour ce type de modélisation:

- Modélisation série-parallelele but est d'entrainer le réseau pour que lafivemsation
non linéairef soit une approximation de la fonction du systéBans cette structure,
I'entrée du modele comporte la sortie actuellegtvhleurs précédentes de la réponse
du systeme réel.

- Modélisation paralléle:I'entrée du réseau comporte les valeurs décakés rponse
du modeéle. L'avantage est de présenter des pericaaaneilleures dans le cas de
perturbations.

2. Modélisation inverse: consiste a entrainer un modeéle neuronal pour gdéitere les
commandes nécessaires de déplacer le systeme deasactuek(t) a un état désirgy(t+1). Le

but de la procédure d'entrainement est I'adaptdisrparametres du modele pour qu'il approche
la fonction inversef® (évaluer l'erreur sur la commande qui sera ensuitisée pour
I'apprentissage):

- Apprentissage généraliséen utilisant la connaissance qualitative que Bosur le
comportement du systeme, des signaux compatibkxs son fonctionnement lui sont appliqués.
La sortie du systeme sert alors d'entrée au modgleonal dont la sortie est comparée avec le
signal d'entrainement. En utilisant cette erreuarpapprentissage du réseau, cette structure
force le réseau a apprendre le comportement indersgsteme.

- Apprentissage spécialisélans cette approche, le modele inverse neuronallast en
série avec le systeme, et recoit a son entréegmalsi'entrainement appartenant a l'espace des
sorties opérationnelles désirées du systeme. Lermsgsest considéré comme une couche
supplémentaire dont les poids sont fixes. Le buageocédure d'apprentissage est de minimiser
I'erreur sur les sorties du modeéle inverse.
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[11.3.6.2 Commande par RNA

Deux architectures de contréle contenant des r&sdauneurones sont possibles. Le
premier type est une configuration auto-réglablmsdlaquelle un réseau ajuste les parameétres
d'un controleur conventionnel. Le second type astaonfiguration plus simple, dans laquelle le
réseau commande directement le systeme. Les seacdtie contrble peuvent etre divisées en
cing structures de base [BOU93]:

- Contrdle supervisédans ce cas, les entrées du réseau sont les inionsgue recoit
l'opérateur humain sur I'état du systeme, lesesodiésirées sont les actions délivrées
par l'opérateur.

- Contrble direct par modéle inversee type de contréle utilise un modéle inverseélac
en série avec le systeme a commander. Le modédesmest capable de générer les
commandes nécessaires pour une tache désirée.

- Controle adaptatif neuronal:le réseau est utilisé pour remplacer les transitons
linéaires adoptées par les techniques standaremenande adaptative (a modele de
référence, controleurs auto-réglables,...).

- Rétropropagation d'utilité: le principe est de calculer les variations par
rétropropagation a travers le temps. Le comporténagsiré du systeme sur un
horizon déterminé est spécifié par un critére déopmance (fonction d'utilité) qui doit
etre défini en fonction des sorties du systémeest sbrties désirées. Le controleur
neuronal est entrainé de fagon a minimiser cererité

- Contrdle a apprentissage par renforcemeiette structure de commande comporte un
réseau d'évaluation de performance du systeme (soue des récompenses et des
punitions), et un réseau d'action pour générecéesmandes qui optimisent le critére
de performance.

Les RNA possedent plusieurs caractéristiques isgsarges pour la réalisation des systemes
de commande parmi lesquelles [TOU92, AND95, PERO3]:

- la parallélisation du traitement leur confére ungnde rapidité de calcul et les rend tres
adaptés aux applications temps réel. Ceci estagiiptus vrai lorsque I'on s'intéresse a
des réalisations réellement paralléles sur des imesmultiprocesseurs,

- le caractere distribué et fortement redondant ditetnent réalisé leur donne une bonne
résistance aux pannes internes,

- leur capacité de généralisation garantisse une ebgésistance aux bruits. Ceci est
particulierement important lorsque les capteursnetiant de mesurer I'état ou la sortie
du processus commandé sont soumis a des perturhatest notamment le cas en
robotique, ou l'une des grandes difficultés conedobtention de données sensorielles de
bonne qualité.

- Faculté d'apprentissage a partir d’exemples reptasés, par "rétro-propagation de
I'erreur”. L'apprentissage ou la construction dulgle est automatique,

- La simplicité d'utilisation.
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Mais entre outre, les réseaux de neurones préseqntelgues inconvénients:
* L’absence de méthode systématique permettant dieirdéf meilleure topologie
du réseau et le nombre de neurones a placer dansuehes,
* Le choix des valeurs initiales des poids du réssale réglage des parameétres
jouent un réle important pour la convergence,
* Le probleme du sur-apprentissage ou les minimuceuboqui limité I'utilisation,
» Ladifficulté d'obtenir une base de données papplentissage.

Dans la partie suivante de ce chapitre, on va ptésée principe de I'apprentissage par
renforcement, la formalisation mathématique descédsus de Décision Markovie(BDM).
Nous présenterons aussi les différents algorithheesette méthode d'apprentissage.

[11.4 Apprentissage par Renforcement (AR)

[11.4.1 Définition et principe

L'apprentissage par renforcement est une approelentelligence artificielle qui permet
I'apprentissage d’'un agent par l'interaction avea £nvironnement; afin de trouver, par un
processus essais-erreurs, l'action optimale atee@our chacune des situations que I'agent va
percevoir pour maximiser ses récompenses [KAE96,T9Bl C’'est une méthode de
programmation ne nécessitant que de spécifier lesents auxquels punir ou récompenser
I'agent. Il n’est nul besoin de lui indiquer quairke dans telle ou telle situation, I'agent se ghar
d’apprendre par lui méme en renforcant les actimuiss’avérent les meilleures [TOU99]. On
considéere un agent situé dans un environnement,lagael il peut interagir. L’agent a I'instant
t percoit d’'une part cet environnement par la pdiorps,, et peut agir en exécutant l'actign

et d’autre part; recoit une récompense L'interaction de l'agent avec son environnemett e

représenté sur la figure 111.8, ad),, etr,, sont la situation et la récompense suivante stalir

t+1
(t+1). L'agent ne connait pas la situation dans laguiélse trouve que par l'intermédiaire de
I'historique de ses perceptions. Son but dansdeecde I'apprentissage par renforcement est de
trouver le comportement le plus efficace dans p@ieation donnée, c’est a dire savoir, dans
chaque situation percue, quelle action a accomplir maximiser I'espérance des récompenses?
[SUT98, GLOO0O0, PREOQ7].

4:[ Agent

Etats Action g,

Récompense,

r.t+l

<

< Environnement «— 1

W
Figure 111.8 Systéme d’apprentissage par renforcement
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[11.4.2 Processus de décision markoviendDM)

La formalisation mathématique des algorithmes d'apjissage par renforcement telle que
nous la connaissons aujourd’hui s’est développgartr de 1988 lorsque Sutton [SUT88] puis
Watkins en 1989 [WAT89] ont fait le lien entre lsutravaux et le cadre théorique de la
commande optimale proposée par Bellman en 1957 $BElavec la notion dePDM.
L'apprentissage par renforcement est basé surdiajigsage a temps discret des parametres
d'une chaine de Markov. Les chaines de Markov repmésentées par des états et de transitions
entre ces états. Elles sont définies par un quéstrgp, A, P, R) [SUT98] ou:

S est un ensemble d'états fini,
A: est un ensemble d'actions fini. On neig) I'ensemble des actions possibles dans I'état

s, avec: A= AO),
P: est la fonction de transition décrivant la dynane de I'environnement. Elle définit une
distribution de probabilité de choisir une actionrgétat donné:

P:SxAxS - [0]]

(sas)>P(sas)=Pls, =s|s =sa =4
R: est la fonction de retour (récompense ou puniti@n associe pour chaque transition
une valeur de probabilité s
R:SxAxS_. 0O (sas)—~R(S4a5s) =E[rt S, =S,§=sa =a]
Il peut exister un ensemble d'états findeX] S ; quand l'agent atteint I'un de ces états, satach

est terminée. C’est une tache épisodique ou admfini. Généralement le$ ensembles sont
fixes au cours du temps sinon, on dirait que Idl@me est non stationnaire.

[11.4.3 Propriété de Markov

Supposant que I'état courant et le retour courartépendent que de I'état précédent et de
I'action qui vient d'étre émise. C'est une propri@indamentale, doit étre respecté par tout les
PDM. C'est la propriété de Markov (on dit aussi geavironnement est markovien). Il n'est
alors nul besoin de mémaoire pour prendre des @éssiu mieux: seule la connaissance de I'état
courant est utile. La seule trace d’'une mémoirgdeédans I'apprentissage de comportement
effectué par I'agent [PREQ7].

[11.4.4 Politique

Le comportement de I'agent est défini par poétique HZ{S,A} - [O,ZI], qui guide I'agent
de maniere probabiliste en spécifiant, pour chagfaes la probabilité de réaliser I'actioa
(donc n(s) = a). Le but est de trouver la politique optima# maximisant la réecompense a

long terme, on la note(S,c’:l)Hﬂ(S,a):Pl[at :dst =S]. On cherche donc & résoudre un

probleme de contréle optimal, ou I'apprentissage neaforcement ne se définit pas par une
certaine classe d’algorithmes; mais par le problam#@ cherche a résoudre. Celui de la
commande optimale [SUT91]. On définit le retoururgr@ar I'agent a partir de I'instamtpar la
somme suivante:
R =1+l + o+l (1n.5)
38
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[11.4.5 Fonction valeur

Pour mesurer la performance du comportement d’emtagui est associé naturellement a
un probleme de la forme d’'uRDM; on utilise I'appellation de la fonction valeur igest
I'espérance de gain si I'on suit la politiquea partir de I'état courargg[SUT98]. Néanmoins, on
préféere souvent une espérance de gain pondéréaijuadparaitre dans le calcul du gain un

coefficient de décroissangeou : yD]O;I[. La fonction de retour devient alors:

R =Y /n (1.6

V(9 = E,(R[s =9) = E{imk § = sj 1@

y est le facteur de dépréciatiodigcount factoy. Il permet de régler I'importance que I'on

donne aux retours futurs par rapport aux retoursédiats.
Tel que si : y pres de 1 : les retours futurs sont prisent enptem

- ¥ prés de 0 : les retours futurs sont négligés.
La formule (111.7) calcule une espérance de gaitosi part de I'état initials, = s, et I'on
suit la politiquer, et en notant, la réecompense obtenue au pas de tempisfaut toutefois noter

que ce critere n’est pas la meilleure évaluatioradpolitique, mais il reste le plus pratique a
mettre en ceuvre. En plus d'état, d'action, fonai@mécompense, et de fonction de probabilité
de transition, un autre concept importantRi2M est la fonction qualité) " (s, a) , qui inclut la

fonction valeur d'état et d'action [SUT9&Ile est définie pour une politique fixéepar:

Q"(sa)=E,(R|s =sa =4) (111.8)
Avec une forte relation entre ces deux fonctionsjafonction valeur pour un état étant la
moyenne desQ " (s, a) ; pondérées par la probabilité de chaque action :

V7(s) =Y m(s,a)Q" (s, a) (111.9)
Q"(s,a) =) P(s a, s')[R(s, a,s)+ W ”(s')] (10)

sTs
La propriété essentielle de ces fonctions valewispgrmet de construire les différents
algorithmes d’apprentissage est la récurrence;etteé fonction peut se définir en fonction de la
valeur de tous les états de I'ensenfBl€ette relation est connue par I'équation de Batim

[11.4.6 Equation d’optimalité de Bellman

La fonction valeur permet de caractériser la g@atliune politique, elle donne, pour
chaque état, le retour futur si I'on suit cetteitpphe. Elle permet également de comparer les
politiques en définissant un ordre partiel défsutis la forme suivante [KAE96, SUT98, FILO4]:

T2 - 0s,V7(s)=2V 7" (s) (1.11)
Avec si: n=n', alorsr= 71"
Cet ordre permet de définir la fonction valeur deoblitique optimale que I'apprentissage par
renforcement va chercher & estimer:
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Vo(s) = mlng”(s) (111.12)

C’est une fonction qui peut aussi s’exprimer paupair (état-action) :
Q"(s,a) = maxQ” (s, a) (111.13)

Avec la relation suivante:

Q'(s@) =E(r, + W (S.))s =S8 =2) (I11.14)
Il est également possible de décrire une relatmmédurrence pour la fonction valeur optimale
qui sera légerement différente de I'équation ddnBash. On parle alors d’équation d’optimalité
de Bellman, qui peut s’écrire:

VD(S) = m;’JIX E([+1 + va ($+1)

5= s@a 2
maxy' P 6 a.s ) R(s.a s¥y V(s (111.15)

gP(s,a,s'{ R(s a S)Fyamas)x V (s, e@
Et de méme pour la fonction qualité:

Qs 9= H ratymaxQ (s, 8] &= s p
=>P (s,a,S'E R(s a syy maxQ (s, %)

Cette équation traduit par I'opératenmnax le fait que la politique optimale choisit I'actigui va
a

(111.16)

maximiser la récompense [KAE96, SUT98].

Si I'environnement est uRDM fini, ces équations de Bellman ont une solutiomquai
[SUT98], qui va donner pour chaque état la récorspenaximale que pourra recueillir 'agent a
partir de cet instant. A partir de la connaissadeeV ", il est trés simple de construire une
politique optimale, en associant a chaque étata®onsa qui permettent de réaliser le
maximum de I'’équation d’optimalité de Bellman (d¢17):

a'=argmax E(r,, + W “(s,,)|s, =s,a, =a) )

Ou, si on utilise la fonction qualité :
a'=argmaxQ“(s,a) (111.18)

Il faut cependant noter que la construction de diitigue a partir deV"” nécessite la
connaissance du modele du monde afin d’estimeet s, ,, . Cette connaissance est inutile si on

t+1 "
utilise Q . Tout le probléeme pour I'apprentissage est d’estiin” ou Q ” pour en déduire une
politique optimale. On peut remarquer que si I'ammait completement le probléme ( si on
connaitP(s,a,s') et R(s,a,s)), il est possible de calculer directem&fit ou Q © en résolvant

le systeme des équations d’optimalité de Bellmaar pthaque état. Cette solution est peu
applicable car I'environnement est en général incoet de plus elle ne correspond pas a des
caractéristiques souhaitables de l'apprentissaggue la capacité a apprendre par essais et
erreurs.
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[11.4.7 Programmation dynamique (PD)

La programmation dynamique [BEL57] est un ensentdse méthodes permettant de
calculer une politique optimale dans BBM connu, en utilisant les propriétés des équati@ns d
Bellman, ou le modele de I'environnement est corrmbjectif est d'estimer la fonction valeur

optimale V" afin d’en déduire une politique optimake’ [FILO4]. On trouve deux méthodes:
I'itération de la valeur et l'itération de la padjtie. Cette derniere a deux fonctions, qui sont
I'évaluation et I'amélioration de la politique. $evaleurs de chaque état sont les entrées du
processus d'amélioration de politique. Le but @enélioration de la politique est d'ajuster la
politique selon les nouvelles valeurs d'état, a€kultat de cette amélioration est une nouvelle
politique optimale [PREQ7].

Si l'agent ne dispose pas d'un modele de la dynandp son environnement, il doit
effectuer son apprentissage de la politique opéneal interagissant avec son environnement. A
partir des conséquences de ses interactions, ilidédne estimation de la fonction valeur (ou de
la fonction qualité) qu'il raffinera petit a petit'ou il déduira une politique. C’est un
apprentissage (en-ligne) alors que les algorithtledls programmation dynamique que I'on a vu
précédemment font un apprentissage (hors-lignes) iségragir avec leur environnement.

111.4.8 Méthode de Monte-Carlo

L’estimation de la fonction valeur est réaliséeadtip d’'un ensemble de séquencétat-
action-réecompense-état-actipréalisées par I'agent. Pour les états de cesgéqs, il est alors
possible d’estime¥ simplement par la moyenne des retours [FILO6]:

1 [o0)
V7(s)=—— > R(s) (11.19)
NG Z
Ou N(s) est le nombre de séquences ou apparaR(s) est le retour apres la premiere visite de

I'état <, c’est a dire la somme pondérée des récompenses aegtte visite. La méthode de

Monte-Carlo fait I'estimation de la valeur de chagetat indépendamment; contrairement a la
programmation dynamique qui doit estimer simulta@éimtout les états, ce qui permet par
exemple de se concentrer sur des zones plus impestale I'espace d'états. Cette méthode
s’applique de la méme fagon pour une fonctig(s, a) [TOU99].

L'utilisation de Q et de la méthode de Monte-Carlo permet donc dewléir la politique

optimale sans aucun modéle de I'environnement, tdisamt uniquement des expériences
réalisées dans cet environnement. Ceci supposdogtieces coupless(d soient visités une
infinité de fois ou ajouter un comportement d’expteon qui va assurer que toutes les actions
seront réalisées avec un certaine probabilité [SUT9

Les deux méthodes précédentes ont chacune un geantportant. La méthode de Monte-
Carlo permet d'apprendre a partir d’expériencetagirogrammation dynamique pour sa part
posséde la propriété intéressante d'utiliser Iégnations des états successeurs pour estimer la
valeur d'un état, on parle dbootstrap". Cette caractéristique permet une convergencecbapu
plus rapide que la méthode de Monte-Carlo [FILOKés méthodes d’apprentissage par
différences temporelles vont réunir ces deux péigsi et constituent les méthodes les plus
utilisées pratiquement [SUT88].
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[11.4.9 Méthodes de différence temporelle

L’algorithme élémentaire d’apprentissage par rezgorent, dit algorithme de «différence
temporelle» s’appelle aus3iD(0) [SUT88, SUT98, PREQ7]. Cet algorithme repose sug u
comparaison entre la récompense que l'on recodcefement et la récompense que I'on

s’attend a recevoir en fonction des estimationsttaites précédemment.
Si les estimations des fonctions valeur aux éaest s, notéesV’(s) etV7"(s,,), étaient

t+17

exactes, on aurait :

V(S) ST+ Woa Y Tp + Y g+ (111.20)
V7 (S41) = Taa + Woao ¥ Vg + o (I1.21)
Onauradonc: V7 (s)=r+W"(s,) = Tr+W7"(s.)-V7(s)=0 (11.22)

TD

On voit que l'erreur de différence temporelle meslierreur entre les valeurs effectives des
estimations V7(s,) et les valeurs qu'elles devraient avoit”(s.,,). En fait, pendant
I'apprentissage de la foncti®fl, TD n'est pas nul. Si l'estimation 8" est trop optimiste en ;

TD est négative. Et si elle est trop pessimist&Deest positive.

Aussi, TD peut étre utilisé comme une correction a app@éf (s,). En notantV,” I'estimation

de la fonction valeur a l'instafnt on peut corriger cette estimation comme suit (¢@.3):

VIT

t+l

H{Vt”(8)+ﬁ[l:+Wt”($+1)‘\4"(9] pour s 8 (111.23)

V., (s) sinon

Oou ,BD[OJ] est un ccefficient d’apprentissage.

[11.4.9.1 Algorithme TD(0)
C’est un algorithme d’évaluation de la politiquand lequel le taux d'apprentissgfedoit

varier. En effet, lors des premiers épisodes lggections sont importantes car I'estimation de
V" est mauvaise; cependant, au fur et & mesure desdép, la précision de cette estimation
augmente et les corrections deviennent moins sigtifes. Par contre, du fait de non
déterminisme de I'environnement, les corrections/est étre importantes alors que I'estimation
de V "est bonne. Pour cela doit étre initialement proche de 1, et diminueuiiespour tendre
vers 0.Pour unPDM fixe et une politique fixe, I'algorithm&D(0) converge asymptotiquement
versV ™ a condition que [WAT89, SUT98]:

- chaque état soit visité une infinité de foisatiguement,

- Le taux d’apprentissage respecte les condisomnsntes:

D B()=+w et Y BF(s)<+oo,0sOS

1
t: S)= .24
© A 1+nombre de visitesle | état s depuis le début dé bage ( )
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[11.4.9.2 Algorithme SARSA

SARSA est I'une des trois méthodes principales'agptentissage par renforcement. Les
deux autres méthodes sont le Q-Learning et I'Adiziiique [SUT98]. Toutes ces méthodes sont
basées sur les Différences TemporellED){ calculées en termes de changements observés sur
I'environnement de l'agent, et employées pour medirjour la fonction valeur d'état et la
fonction valeur d'action. L'algorithme SARSA esndnire a I'algorithme TD(0), il travaille sur
les valeurs des couplés,a) plutdt que sur la valeur des états [PREO07]. Spraton de mise a
jour est la suivante:

Qs.a) ~ Q"(5,8)+ Alr +KAs..30) - Qs3] (111.25)

L’information nécessaire pour réaliser une tellesena jour est la réalisation d'une
transition §, a, I ,s,.,,a,,,), d'ou découle le nom de I'algorithme. Effectuesanises a jour

implique que l'agent détermine avec un pas de cegar avant quelle est I'actioa,,, qu'il
réalisera lors du pas de temps suivant, lorsqutidiaa dans I'états I'aura conduit dans I'état
s.., - L'algorithme SARSA converge vers la politique iomle si toutes les pairgstat-action)
sont visitées une infinité de fois théoriguemenai§ren pratique c'est pour un grand nombre), et

la stratégie du choix d’action tend vers une sgiiatgloutonne avee :%.

Q(s,a) « 0, O(s,a (S, A
Pour un grand nombréaire
Initialiser I'état initial 5
t «— 0
Choisir I'action a émettre, en fonction de la politique d@ (¢ gloutonne)
Emettre I'action choisig,
Répéter
Emettrea
Observerr, ets,;

Choisir I'action a émettre, en fonction de la politique d@

Qs.a) - Q"(s,2)+ AN + )QAS.8.) - Qs8]
t—t+1
Jusgu'as O F
Fin pour

Algorithme 111.1 Algorithme SARSA

[11.4.9.3 Algorithme Q-Learning

L’algorithme Q-learning se présente comme une sfioglion de I'algorithme SARSA, Il
s'agit sans doute de l'algorithme d’apprentissagerenforcement le plus connu et le plus utilisé
en raison des preuves formelles de convergencesetgplications existantes [WAT92, SUT98].
Le principe du Q-learning consiste a apprendre daction qualité en interagissant avec
I'environnement. Trois fonctions principales papent au Q-learning (figure 111.9): une
fonction d’évaluation, une fonction de renforcementine fonction de mise a jour [TOU99]. A

partir de la situation actuelle telle qu’elle pexgoar I'agent, la fonction d’évaluation propose
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une action en se basant sur la connaissance did@ani sein de la mémoire interne. Cette
connaissance est stockée sous forme de valeulitd'(tjualité) associée a une paire (situation-
action). L’action sélectionnée est celle qui présda meilleure probabilité de renforcement.
Cette proposition d’action est cependant altéréar permettre I'exploration de lI'espace des
paires état-action. Apres I'exécution de I'actians le monde réel, la fonction de renforcement
est utilisée par la fonction de mise a jour powstgr la valeuiQ associée a la paire situation-

action qui vient d’étre exécutée. L'apprentissagieircrémental car I'acquisition des exemples
est réalisée séquentiellement dans le monde rég¢t9&, SUT98].

I (Situation, action, valeu®) I

Fonction Fonction de mise a
d’évaluation jour ]
vy i Renforcement
1
Action S Fonction de
Sltu|at|0n renforcement
Monde réel

Figure I11.9 Modéle de 'algorithme Q-learning

- Fonction d’évaluation:Les résultats de I'algorithme Q-learning sont sésclans la fonction
qualité (étataction), qui est souvent sous la forme de table a dememlsions : situation et
action. La fonction d’évaluation parcourt, pour usikuation donnée, les valeurs @
associées aux actions et sélectionne l'action &v@tus grande qualité. Au déebut lorsque la
table ne contient pas suffisamment de donnéescam@osante aléatoire est ajoutée de facon
a ne pas restreindre les actions éligibles au petitbre des actions déja essayées. Au fur et a
mesure que la table se remplit, cette composadiaode est réduite afin de permettre
I'exploitation des informations recues et d’obtamiie bonne performance.

- Fonction de renforcement:Cette fonction fournit pour chaque paire une éwuana
qualitative de son intérét par rapport au compoetgndésiré par I'opérateur. Il est important
de remarquer que le retour de la fonction de reefoent estime l'intérét de la situation
percue, ce retour est utilisé pour définir I'uélit’effectuer I'action précédente dans la
situation précédente.

- Fonction de mise a jouriLe principe de Q-learning est de mettre a jouratigement la

fonction couranteQ”(s;,a,) & la suite de chaque transitiog, (a, I ,s,,,), Cette mise & jour

se fait sur la base de l'observation des transtiorstantanées et de leur récompenses
associées par I'équation suivante [SUT98] :

QAs.a) < Q(5,a) + A +ymax,, As..a)-As,a)) (111.26)

La convergence de cet algorithme est établie en TB8A WAT92]. Si I'on dispose de

mise a jour de la fonctio@ par I'équation 111.26, et si 'on dispose d’'unegrésentation sous
ﬁlr
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forme de table; la fonctio®”(s,,a,) converge presque sirement v&5(s,,a,) optimale avec
les conditions de I'équation (111.24). En compar&RRSA et Q-learning, on voit que SARSA
utilise dans la mise a jour d@ I'action qui va étre émise a l'itération suivafeq. 111.25). Au
contraire, le Q-learning choisit une action a éraett met a jou) en fonction de la meilleure
action dans l'etat suivant (eq. 111.26). Dans dgbithme, le taux d’apprentissage (s,a) est

propre a chaque paire état-action, et décroit Qeés chaque passage pour une convergence
rapide.

Q(s,a) ~ 0, O(s,a) (S, A
Pour un grand nombré&ire
Initialiser I'état initials,
t «— 0
Répéter
Choisir I'action a émettrg, en fonction de la politique d@
Emettre I'action choisie.

Observer' et 1

QAs.2) < Q7(s,8) +An +ymax . , A5...8) -QAs.a)]
t -t+1

Jusqu'as O F
Fin pour

Algorithme 111.2 Q-Learning

Une autre méthode bien connue dans I'apprentigsageenforcement est I'acteur-critique
(ACRL) [SUT98]. ACRL a une structure plus complegge SARSA et Q-learning. Pour
SARSA et Q-Learning, les politiques optimales sstotkées dans des fonctions qualités. Mais
pour ACRL, la politique et la valeur d'état soribckées séparément. Bien que ceci augmente la
complexité de la méthode et la rendre difficile raalgser. L'unité employée pour stocker la
politique est appeléActeun et I'unité de stockage de la fonction de valeutati'ést désignée
sous le nom ductitique). Pour une action, si la difféerence temporelle 84D positive, on choisit
I'action qui devrait renforcer I'agent. Sinon, laéférence de choisir cette action devrait étre
diminuée.

[11.4.10 Choix d'action (dilemme Exploration-Exploitation)

Le choix et la génération de I'action est un pnol@démajeur en commande. Il doit garantir
un équilibre entre l'exploration et I'exploitatiate I'apprentissage déja réalisé; c-a-d faire
confiance a I'estimation courante de la qualitpour choisir la meilleure action a effectuer dans

hY

I'état courant €xploitatior) ou, au contraire, choisir une action a priori saptimale pour
observer ses conséquencesxploratior). Naturellement, on congoit intuitivement que
I'exploration doit initialement étre importante &na I'apprentissage est encore tres partiel, on
explore) puis diminuer au profit de I'exploitatigmand l'apprentissage a été effectué pendant
une période suffisamment longue [KAE96, SUT98, PREPIusieurs stratégies sont utilisées
classiquement:
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[11.4.10.1 Gloutonne (greedy)consiste toujours a choisir I'action estimée conenmeilleure,
Soit:
a_ gloutonne= argmax,, , Q(s;,a) (11.27)
[11.4.10.2 ¢ -gloutonne (¢ -greedy):consiste a choisir l'action gloutonne avec undabdité ¢
et a choisir une action au hasard avec une pratéab# &, soit:
_ argmax.,,Q 6, @)avec probabiltes
“geveme | action prise au hasard dans 4 5 avec probabilités

a

&

(111.28)

Un cas particulier est la sélection 0-gloutonneagquisiste a choisir une action au hasard.
[11.4.10.3 Softmax: consiste a choisir une action en fonction de sditg¢upar rapport a la qualité
des autres actions dans le méme état, soit: oiagsar exemple a chaque action la probabilité
d'étre émise selon I'équation suivante :

__ Qs.a)
P = 11.29
fale)=s— "o a (11.29)

[11.4.10.4 Boltzmann: c'est un cas particulier de sélectmwftmax: la probabilité est calculée
avec I'équation suivante qui produit une distribnitilite de Boltzmann:
Qs &)

T

Plas]=— e (111.30)

ZaDA(g) e’

Ou r est un réel positif. Si est grand, cette méthode tend vers la méthodeogioe, et sir
est proche de 0, elle tend alors vers une 0-glogton

[11.4.11 Traces d’éligibilité

Les méthodes utilisant les différences temporelies prennent en compte le retour
immeédiat que pour la derniére transition pour medila fonction valeur. Donc, on peut
propager ces conséquences aux transitions préesddémtiong de la trajectoire [SUT96]. Cela
est fait par I'utilisation den pas du futur, qui conduit & la méthode des difféesrtemporelles a
n pas. Dans cette méthode, le retour est estiméngaéquation de la forme (eq. I11.31):

Rt = Rt(n) = rt+1 + J’rt+2 toeet ynrt+n+1W(St+n+1) (”1)3
La mise a jour se ferait alors par I'équation:
V(s) < V(s) +ﬂ[R“ -V(S)] (111.32)

Ce cas particulier est intéressant car il peutpdigper simplement en utilisant les valeurs
passées des récompenses, au lieu des valeurssfulureutilise pour cela une valeur auxiliaire
appelée trace d'éligibilité" que I'on définit de la maniére récursive suivar8e/T98, FILO4]:

a(ge] o3 i &5

e (9+1 si s g
L'utilisation de cette notion est une généralisatites algorithmes. Cette éligibilité est

guantifiée par le niveau de responsabilité: le iderétat ou la derniére paire état-action est la

plus responsable, donc possede I'éligibilité lassmrande. La mise a jour des valeurs se fait alors
pour chaque état proportionnellement a la valewateéligibilité (eq. 111.34):

(111.33)
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V(s) < V(8)+ Be(s)[r + W (510) -V (5,)] (1438
L’idée de cette mise a jour est de remplacer lamigpur d’'un état en utilisant des récompenses
futures par la mise a jour des états passeés esaatilla récompense courante. L’algorith@(@)

est présenté par l'algorithme 111.3. Cet algorithse décline simplement pour I'extension
SARSAQ).

Initialiser Q" < 0
Pour un grand nombre faire
e(s,a) « 0,0(s,a)0Sx A
t «— 0
Initialiser I'eétat initial s,
Choisir l'action a émettrea,
Répéter
Emettre I'actiora, = 7(s,)
Observer, ets,,
Choisir I'action a émettre,

a « argmaxg,.. , Q(S.,a)
J « 1 +)Q(s..8)-Q(s,a,,)

e(St’at) - e(st'at) +1

Pour (s;a) ] Sx A faire
Q(s,a) —~ Q(s,a) + Bde(s,a)
Mettre a jour de I'éligibilité d¢s,a)

Fin pour
t «t+1

Jusgu'as, O F
Fin pour

Algorithme 111.3 I'Algorithme Q@)

[11.4.12 Applications et limitations de I'apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement a démontré deforpances intéressantes et des
solutions prometteuses dans plusieurs domainestamment en contréle [SUT91, GLO96,
BOUO1]. Il est considéré comme une approche demantande optimale qui peut étre utilisée
dans plusieurs domaines: la commande, les jeuigdaion des ressources, I'ordonnancement
des taches, prédiction,...etc. L'apprentissage p#Epbreement est utilisé aussi dans la robotique
mobile; ou il est défini comme une modification @utatique du comportement du robot,
I'objectif est d’améliorer ce comportement dans sorironnement pour accomplir des taches
variées: convergence vers un but, évitement d’olestasuivi de murs, exploration,
ramassage...etc [CANO03, RIS05, CHEO09, KHR11l]. Pouiliset I'apprentissage par
renforcement, plusieurs approches sont possibles. pkemiere consiste a discrétiser
manuellement le probleme afin de fournir des espatd@tats qui pourront étre utilisés
directement par des versions naives des algoriti{eresutilisant des tableaux dg). Il faut

cependant bien faire attention au choix des disatigns afin qu’elles permettent un
apprentissage correct en fournissant des étatsest adtions contenant notamment des
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récompenses cohérentes [SUT98]. La seconde métlmgermettre de travailler directement

dans les espaces d’'états et d’actions continustibsant des méthodes d’approximation des

fonctions. En effet, pour utiliser I'apprentissagar renforcement, il est nécessaire d’estimer
correctement la fonction qualité. Cette estimapent se faire directement par un approximateur
de fonction continu comme les réseaux de neurondesosystemes d’inférence flous [BER92,

GLO96, JOU98]. L'utilisation de ces approximateysrmet de travailler directement dans

I'espace continu et de limiter les effets de paeasgui pourraient apparaitre suite a un mouvais
choix de discrétisation.

I11.5 Conclusion

Ce chapitre est divisé en deux parties; dans lmigre partie, nous avons effectué une
présentation générale des réseaux de neuronesorifgituent une veéritable solution pour la
résolution de plusieurs problemes, la ou les méhadassiques ont montrés leurs limites.
L'utilisation des réseaux de neurones pour la comlmapeut se justifier par la simplicité de
mise en ceuvre, par leur capacité d'approximatidvetselle et par la possibilité de considérer
le processus comme une boite noire. Graces a ogsigies intéressantes, l'application des
RNA pour la commande en robotique mobile présententérét considérable. La deuxiéme
partie est consacrée a l'apprentissage par remfme c'est une méthode d'apprentissage par
expérience pour définir une action optimale a effec dans une situation donnée afin de
maximiser les récompenses. C’est une méthode dappsage orientée objectdui va
conduire a un contréleur optimal pour la tache sigécpar les récompenses. Elle permet aussi
de résoudre les problemes de récompense retpodédesquels il faut apprendre a sacrifier une
récompense a court terme pour obtenir une plu® foftompense a long terme, et donc
apprendre de bonnes séquences d’actipmgpermettront de maximiser la récompense a long
terme. Les algorithmes d’apprentissage par renfioeceé sont basés sur les processus
markoviens et demandent de discrétiser I'envirorer@men couples (état-action). Pour
parfaitement modéliser un probleme réel, la talkela matriceV ou Q est proportionnelle au

nombre de combinaisons états-actions possiblasst IEBvident qu'il est impossible de stocker
autant de données sur un systeme embarqué. Dé&gppsgentissage serait extrémement long,
puisqu’il demanderait a I'agent de visiter plusgeubis chaque combinaison état-action
possible.

Méme si ces méthodes d'entrainement semblent rdajui@es pour I'apprentissage de
comportements réactifs continus, elles peuvent @itisées avec d’autres méthodes pour la
résolution de ces problemes. En effet, dans laiquet les réseaux de neurones et
l'apprentissage par renforcement peuvent étre leis possibles pour plusieurs problemes et
notamment en robotique mobile (la navigation d’ainat mobile). Pour cela, on s'intéresse dans
ce travail a utiliser premiérement ces deux apmedeules, et par la suite on va utiliser des
systémes hybrides en utilisant les comportemeaiss fineuro-flous et renforcement-fiyu

Dans le chapitre suivant, nous présenterons Batilbn des systemes d’inférences flous
(structures basés comportements flous) pour camtdil planifier la trajectoire du robot mobile
en présence des obstacles pour une tache de nanigatonome.
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Chapitre IV

Navigation Autonome par des Controleurs Flous

IV.1 Introduction

Comme on a vu dans le chapitre 2, la théorie dedmue floue est caractérisée par la
capacité de modéliser et de traiter des informationertaines et imprécises. Dans la majorité
des applications de logique floue pour la navigaties robots mobiles, le modéle mathématique
de la dynamique de l'environnement du robot n'es pécessaire dans le processus de
conception du contréleur de mouvement. Puisquedaglie floue est un outil mathématique
puissant qui permet de manipuler le raisonnememhamy les concepts et les termes
linguistiques [MEN95, JANO7]. La connaissance apdrateur humain se présentera sous la
forme d'un ensemble de régles linguistiques flaes$ype Si-Alors. Ces régles produisent une
décision approximative de la méme maniére commexpert [SAF97, YANO5].

D'autre part, les systemes de navigation basésesucomportementsBehavior based
navigation systemgBRO86, ARK89, SER02, FAT06] ont été proposéasmic@ une alternative
a la stratégie la plus traditionnelle de commande et basée sur la construction d'une
représentation approximative de I'environnemennaegation des robots mobiles [KHA86],
I'information acquise conduit a une étape de raisorent puis agir sur le monde externe. L'idée
principale de la navigation d'un robot mobile basgéeles comportements est d'identifier des
réponses différentes (comportements) selon lesénsensorielles. Une variété de systemes de
contrdle basés sur le comportement sont inspirédepauccés de Brooks [BRO86] avec son
architecture, qui est connue par l'architecture sidsumption Grace a ces propriétés
intéressantes, plusieurs travaux ont utilisésdalee floue comme approche de commande pour
la navigation d'un robot mobile et pour la représgon des comportements [ROS89, SAF97,
MAT97, MAAQOO, SER02, ZAV03, CANO3, SIM04, BOT05, HAE].

Dans ce chapitren va présenter des architectures de navigatiativéad'un robot mobile
autonome dans des environnements inconnus. It slagiontréler I'évolution du robot dans des
environnements caractérisés par leurs complexgééuvent étre vastes, imprécis, dynamiques
ou inconnus,...). Ce qui nous ameéne a la définitemrettaines comportements élémentaires tels
gue:la convergence vers un but, suivi de murs, éviteéaliebstacles, poursuite de trajectoire ou
d'une cible mobile..etc. Nous nous sommes intéressés a I'utilisadies comportements flous
pour le déplacement du robot mobile d’'une posiiitiale vers une quelconque destination
désirée en évitant les obstacles, tout en resgelemrcontraintes cinématiques du robot et de
facon autonome.
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IV.2 Navigation basée sur les comportements

L'un des aspects les plus difficiles dans le domdim la robotique mobile est la possibilité
de naviguer de maniére autonome pour rejoindreutirvieé, en évitant les obstacles modélisés
et non modélisés, et en particulier dans un enmg#Eorent encombré d'objets statiques ou
dynamiques imprévisibles [CUEO5]. Une méthode éffisace peut étre utilisée pour accomplir
la tache de navigation est la structure baséeesucdmportements [BRO86, ARK89, ROS89].
Le principe de base du systeme de navigation haskes comportements est de subdiviser la
tache de navigation globale en un ensemble des adenpents €lémentaires d'action
(comportement 1, comportement 2,..., comportemgnsimple a concevoir et a gérer. Cette
architecture peut régler le probleme de conflit @esons dans les approches traditionnelles.

Ces comportements sont indispensables a I'exécdéersous-taches spécifiques pour le
robot mobile, qui peuvent étre par exemple (év@srobstacles, converger vers le but, suivre un
mur,...). Dans l'architecture proposée par Brooks QBB] appelésubsumption qui est
présentée sur la figure IV.1, les comportements awangés dans les niveaux de priorité. En cas
de déclenchement, le comportement de plus hauamigepprime tout les comportements de
niveau inférieur. Arkin [ARK89] a décrit I'utilisain de comportements réactifs appelémtor-
schemas Dans cette architecture, la méthode de champotientiel est utilisée pour définir la
sortie de chaque bloc. Puis, toutes les sortiesilgas sont combinées par une somme pondérée.
Rosenblatt [ROS95] a présenté l'architectir@MN (Distributed Architecture for Mobile
Navigatior). Elle consiste a utiliser une architecture distée multi-comportements (agents),
chague comportement représente une fonction bigityda&re avec la caractéristigue que ces
agents ne peuvent pas discuter directement entkeneis doivent passer par une sorte
d’ordonnanceur (tableau noir ou un arbitre) quedeurs communications et leurs états.

L'architecture subsumption est tres efficace puadgusystéme est de nature modulaire, ce
qui simplifie a la fois la résolution de probléme mlanification de trajectoire du robot mobile, et
offre la possibilité de supprimer ou d'ajouter deiveaux comportements pour le systeme sans
provoquer d'augmentation importante de la compexites sorties proposées de chaque
comportement actif simultanément sont ensuite nasEs selon une regle de coordination des
actions inférées. La tache de contrble se rédoisa un couplage des entrées sensorielles avec
les actionneurs (c-a-d trouver un lien entre lacggtion et l'action [REI94]) en utilisant des
blocs de comportements sous formes des contréléarsifs pour le robot mobile. Chaque
comportement peut avoir des entrées provenant dptews du robot (caméra, ultrasons,
infrarouges, tactiles ...) et/ou d'autres compoeteis dans le systéme, et envoyer des sorties aux
actionneurs du robot (moteurs, roues, pinces, brast/ou a d'autres comportements. D'autres
auteurs ont utilisés la logique floue pour la repréation et la coordination des comportements
comme [CANO1, BOTO05, FAT06, WANOS8]. La figure IV@ésente la structure d'un systeme de
contrdle basé comportements flous utilisé pounlamande des robots mobiles avec un systeme
de supervision des comportements.
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Figure IV.1 Structure subsumption Figure IV.2Architecture basée sur les comportements

IV.3 Navigation basée sur les comportements flous

Dans la théorie de contréle flou, les commandesrées sont traités en trois étapes:
fuzzification, inférence et déffuzification. Le $g§me de contrdle du robot mobile basé sur des
comportements flous, est décomposé en sous-tachpkes (comportements indépendants), ou
chaque bloc est considéré comme un contréleur di&finit par un ensemble de regles floues
visant a atteindre un objectif bien défini (évitebstacle, chercher la cible, suivre une
trajectoire,..) [YANO5, FAT06, WANOS]. Les regles linguistiquesyent étre par exemple:

R1: Si le but est Loin Alors la vitesse est Grandke dfraquage est Zéro,
R.: Si lI'obstacle est a droite Alors la vitesse esybhne et le braquage est a Gauche,

Rn: Sile butest Proche Alorka vitesseest Faiblestle braquagesst Zéro.

Dans ce travail, on utilise des stratégies de otmtilou pour la navigation d'un robot
mobile de type tricycle [CHE12b, CHE13c]. On adopts structures basées comportements
flous comme présentées sur la figure V.2 illustdandécomposition de la tache de navigation
globale en un ensemble des comportements élénent@race aux propriétés importantes et
efficacité pour la commande des robots mobilesalesitages des comportements flous viennent
notamment de leurs capacités a :

v' Formaliser et simuler I'expertise d'un opérateungléa conduite et la commande des
procédés ou les connaissances sont formulées@one f'une base de regles de typie:
Alors,

v' Maitriser les systéemes non linéaires et difficilas modéliser par ces propriétés
d'approximation universelles,

v" Prendre en compte sans discontinuité des cas @p#es de natures différentes, et les
intégrer au fur et & mesure dans I'expertise,

v" Prendre en compte plusieurs variables et effedméusion pondérée des grandeurs
d’influences, et grace a des processeurs efficacegeut régler des processus rapides.

Les contrbleurs flous utilisés sont de type Takaggieno d'ordre zéro (TS0) qui permettent
une simplification de calcul et efficacité de cdhr La sortie obtenue n’est pas floue, ce qui
supprime une étape dans l'inférence.
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Pour cela, afin de faciliter I'application, il gatéférable d’utiliser quelques contraintes qui
ne sont pas restrictives mais permettent une ducgiion :

- La structure du contréleur flou qui définit le coongment est fixée a priori par
I'utilisateur (le type et le nombre des ensembliesd, les regles et les conclusions,..),

- Les partitions floues sur chague domaine d'entod des partitions floues fortes
triangulaires, c’est-a-direldx, Zai (x) =1,

i=1
- La T-norme est utilisée pour la conjonction desrpsées.

V.4 Modeéele du robot mobile

Le robot mobile utilisé dans la simulation est ygettricycle (figure 1V.3), possédant deux
roues motrices arriere commandées par un seul mouoi d’'un encodeur odométrique pour la
mesure de la position et la vitesse longitudindla. roue avant est une roue orientable
commandée par un deuxieme moteur. Cette roue assatabilité du robot et elle est équipée
par un capteur d’orientation permettant la meseréahgle de braquage de chassis du robot. On
suppose que le robot mobile dans le cas réel esi dhun ensemble des capteurs pour la mesure
des variables a utiliser selon la tache a accomipéins ce travail, nous utilisons deux systemes
de coordonnées; le systen¥@Y dans I'espace et le systenmey du robot mobile. La mission
de base du robot mobile est d'atteindre un butr@eélsins son environnement de navigation en
évitant les obstacles qu'il contourne de faconrart®. Le systeme de navigation autonome doit
générer les actions de mouvement: angle de bragiealgeroue avant orientabte et la vitesse
linéaire du chassie, .

La figure 1V.3 présente la configuration du robobbile utilisé et les variables calculées
dans l'espace de configuration.

But

Yo ---

/A G - SN

B X
O X, X, Xy

v

Figure IV.3 Configuration du robot mobile utilisé
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Le modele cinématique du robot mobile est donng@ANO03, SIM04] :

X =V, cosf)
Y, =V, sin@) (IV.1)
6, = 19(a)

Dans notre travail, on utilise la version discrégece modele qui est comme suit :
X (k+1) =x (K) +AtV, (K)cosg] (k)

Y, (k+D) =y, (k) +AtV, (k)sing (k) (Iv.2)
6.(k+1) =6 (k) + Atv’l—(k)tg(a(k))
ou: - @:lorientation du robot,
- dy : la distance entre le robot et la cible (but),
- 0, :l'angle entre l'orientation actuelle du robot cetle de la cible,

- I:lalongueur du chassis,
- D: lalargeur du robot,

- Dyo: la distance entre le robot et I'obstacle,

- @,: l'angle entre I'orientation du robot et de I'tdudle,

- a et V, sont les commandes du robot mobile (I'angle dequage et
la vitesse linéaire de translation du robot respectent).

IV.5 Conception des comportements flous

Pour permettre au robot mobile de se déplacer deiéma autonome dans des
environnements inconnus encombrés d'obstacles, adtes section, on va présenter l'approche
étudiée et les structures de navigation du robdiile@ roues en utilisant des comportements
flous de Takagi-Sugeno d'ordre zéro. Cette méthledsonception est motivée par I'efficacité de
commande et la simplicité pour rendre les contr8lglus appropriés en implémentation temps
réel. Le systeme de commande global du robot ma@siebasé sur le modele cinématique du
centre du robot (eqg. 1V.1); ou les contrbleurs $lqaermettent de générer les deux actions de

mouvement (angle de braquage de la roue axaet vitesse de déplacement du rol9t Ces

commandes sont liées par des comportements élémsntie base pour le robot mobile:
recherche de la cible et I'évitement d’obstacless hctions générées sont basées sur les mesures
des capteurs du robot mobile pour la détectionadpdsition de but ou pour la mesure des
distances aux obstacles. Les comportements corgus as structures fixes, comportent un
minimum de régles floues pour étre simple a intgggr lisible et avec efficacité de commande.
Chaque comportement est représenté par une bassyldeavec deux entrées x, et deux
sorties sous la forme suivante:

Si x estA Et % estA, Alors aestB Et \ estB (IV.3)
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Pour le contréleur flou de type T-S d’ordre 0, Vaseurs symboliques des conclusions sont
réduites a des constantes ou valeurs numériquasgpoet \/. Les sorties inférées deviennent

alors :
N

Vr=iw\4 et a=) wa (IV.4)

i=1
ou W représente la valeur de vérité de la réglealculée par la T-norme selon I'équation
suivante:

w =4, () %24, %) (1V.5)

Avec A; etA', sont les fonctions d'appartenances des entié&ts,.

IV.5.1 Comportement de navigation vers un but (recérche d'une cible)

Ce comportement permet de réaliser I'actioonVvergence vers le Bypar le robot a partir
de la connaissance de sa position courante efitdtid d'une position relative a atteindre dans
I'environnement de navigation (c-a-d, faire aligleerobot vers la direction de but). La définition
du point a atteindre est effectuée par l'interméslide deux variables d'entrées; la distance entre

le robot et le bufd) et I'angle entre I'orientation actuelle du roletcelle de butf,, (figure
IV.3). Le schéma fonctionnel de contrble proposérge robot est donné par la figure IV.4. Le
module de calcul compare les coordonnées réellgshuht avec les coordonnées de but afin de
calculer la distance robot-but et I'angle degifépour le rejoindre. Puis cette valeur d'angle est
comparée avec l'orientation actuelle du robot malculer I'angle entre I'axe du robot et de but
(8, ) en utilisant les équations suivantes :

dy =g = f +y, ~xf (IV.6)

6, = arctg(u) (IV.7)
X3 X

Gy =66 (IvV.8)

Le contréleur flou proposé utilise ces deux vaeabfi, et 6,,) pour générer les deux

valeurs de commande(est lI'angle de braquage de la roue awantet u, est la vitesse de
déplacement du robd{). Les fonctions d’appartenances utilisées pour fiezies variables

d'entrée sont données sur les figures IV.5 et f¥¢spectivement avec des formes triangulaires et
trapézoidale. Les deux actions de commande somteéd des singletons (figures IV.7 et I1V.8).
Les labels désignant les noms des variables litigues entrée-sortie sont: Z(Zéro), P(Petite),
M(Moyenne), G(Grande), TG(Tres Grande), NG(Négativ@rande), NM(Négative
Moyenne),NP(Négative Petite), PP(Positive Petie)M(Positive Moyenne) et PG(Positive
Grande), F(Faible).

Sur la base de la description du systeme a commanee des variables linguistiques et
de la définition des fonctions d’appartenance gesrvariables d’entrée et de sortie, on peut
établir les régles d’'inférence. L'étape d'inférefaieappel a 35 régles représentant le lien entre
les différentes variables entrée-sortie. La tablel] décrit les régles floues utilisées pour ce
comportement.
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Les Actions/v, 9
NG | NM NP A PP PM PG
N a PM PP Z Z Z NP NM
V, VA VA Z Z Z A VA
o a PG PG PM Z NM NG NG
vV, F F F F F F F
o s a PM PM PP Z NM NG NG
=1 V, F F M M M F F
o a PM PP PP Z NP NP NM
V, F M G G G M F
o a PM PM PP Z NP NM NM
— V, F M G TG G M F

Tableau IV.1 Les regles floues pour le comportement convergeecen but

Le comportement présenté dans la section précégmmteet de réaliser la navigation
autonome d'un robot mobile vers un but si le rot®tecoit aucune information de ses capteurs
de perception, ou I'environnement est trés peurehod (c-a-d aucun obstacle n'a été détecté
autour de lui). Une telle condition est trés resitre vu la nature de I'environnement dans lequel
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le robot est amené a réaliser ses missions. Danaslede présence d'obstacles (statiques ou
dynamiques) qui empéchent le mouvement du roboileneers son objectif, le robot doit avoir
une capacité efficace d’évitement d’obstacles.

IV.5.2 Comportement d'évitement d'obstacles

Dans ce qui suit, on présente la conception du idewex comportement de base qui
s'intéresse a la génération des actions adéquatie$ gvitement des collisions avec les obstacles
si un ou plusieurs objets sont observés dans taicaisinage du robot mobile par ses moyens
de perception (en face, a droite et a gauche). Datre travail, on propose deux structures de
commande pour I'évolution du robot mobile dans owirennement encombré d'obstacles. La
premiére est basée sur un seul comportement atéiited'obstacles en utilisant les mesures de
distance et de l'angle entre le centre du robdblestacle, cela est fait si on suppose que les
obstacles sous formes circulaires (la zone de eisgti prise en compte par un champ autour du
centre de l'obstacle (figure 1V.3)). Dans la deme@éapplication, on va utiliser un systéme de
contrdle basé sur 5 comportements flous pour acliotapache de navigation autonome d'un
robot mobile pour les différents types d'environeats.

IV.5.2.1 Evitement d’obstacles par les mesures de distartdargle

La premiére stratégie de navigation réalisée estdaur I'utilisation d’un contrdleur flou
qui peut, a partir de la distand®, et I'angled, (figure 1V.3), de générer les commandes
nécessaires pour I'évitement d’obstacles notfes Ou D,, est la distance entre le robot et le
plus proche obstaclé), est I'angle relatif entre I'axe du robot et I'adodg U, est un vecteur

contient un angle de braquage ) et vitesse de déplacemei)( Ce contrbleur est de type T-S

d'ordre zéro, qui peut étre utilisé dans les emviemnents moins compliqués avec des obstacles
uniformes. La figure IV.9 représente l'architecty@posée pour la navigation autonome du
robot mobile. On a utilisé un systeme de contrésébsur deux comportements flous (le
comportement précédent pour la convergence vepsitlet un comportement pour I'évitement
d'obstacles) avec un bloc de coordination simplar p@ choix entre les deux controleurs. La
tache de navigation globale se réalise par l'abtivade I'un des comportements; soit converger
vers le but ou éviter les obstacles dans les taiiss (en avant, a droite ou a gauche). En utilisan
les mesures des capteurs, le premier bloc commmadule de calcul permet de définir les
variables d'entrées des comportements flous.

Les univers de discours de chaque entrée du coement d'évitement d'obstacles sont
partitionnés en 3 et 7 ensembles flous respectinerffeyures 1V.10 et 1V.11). Les termes
linguistiques utilisés sont: P(Petite), M(Moyennel(Grande), NG(Négative Grande),
NM(Négative Moyenne), NP(Négative Petite), Z(Zér®)P(Positive Petite), PM(Positive
Moyenne) et PG(Positive Grande). Ce qui donne @ase lde 21 regles floues illustrées sur la
table 1V.2. Avec un principe de tourner a gauchkobistacle est a droite, et braquer a droite si
l'obstacle se situe a gauche,...etc. Ces reglesisdatforme:

R1: Sil'obstacleest en Face Alors vitesseest Faiblestle braquageest a Droite,
R.: Sil'obstacleest a Droite Alorsa vitesseest Moyennetle braguageest a Gauche,
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Les variables de sortie sont définies par les méymss et labels présentés dans les figures
(IV.7 et IV.8).

Grg Comportement | Ug ottt TTTTTT !
Xg - > q de convergence * ' !
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alV, NG [NM|NP| z | PP | PM | PG
[ @ [ NM _[NM[ NG| NG| PG| PM| PM

o V, | F F| z | z Z F F
s a | NP | NM| NG| NG| PG| PG| PP

S| Vv | ™M | M| F| F|F M | M

A a | z Z [NM| NM| PM| 2z Z

C TV ™M [ M| M| M| M M M

Tableau IV.2 Base de régles pour le comportement d’évitemeriistiazles

V.6 Résultats de simulation

Dans cette section, des exemples de navigatiomlght mobile dans des environnements
d'intérieur seront présentés pour vérifier la vtdicet I'efficacité des schémas de commande
proposés. L'environnement utilisé prend en compte dontraintes de modélisation et de
mouvement du robot utilisé dans plusieurs situatities que: I'espace libre et I'environnement
avec des obstacles statiques.

IV.6.1 Comportement de convergence vers un but

Lorsque les capteurs de perception du robot nectddiieaucun obstacle prés de lui, la
tache devienne alors une orientation directe va&rsidle pour l'atteindre. Elle s'appelle aussi
navigation libre vers un but. En choisissant ddfés points de départ et d'arrivés du robot
mobile, les figures 1V.12 (a-b) présentent les ewtpires du robot pour différentes
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configurations. Comme présenté sur les figuress daos les cas, le robot se déplace de sa
position initiale Start: §) vers son objectifGoal: G) ou ( = 1,...5 d'une maniére autonome
guelques soit sa situation. Le contrdleur flou étébest capable de générer les actions les plus
appropriées pour accomplir cette tache montrafficbheité du comportement proposé. La
vitesse linéaire du robot mobile comme montrédesifigures se diminue quand il s'approche de
son but.

La figure IV.13 présente un autre exemple de nanigdibre vers un but. Si on observe la
variation des actions exécutées (figure 1V.14)dapart lorsque le robot se trouve loin de son
objectif, le contréleur flou génere une action dagoage maximale et positive pour tourner a
gauche vers la direction de but. Puis elle se dimpour étre nulle (le robot a la méme direction
de but). La vitesse de déplacement pour les premiétapes de braquage est faible, elle
s‘augmente jusqu'a une valeur max lorsque le buoies puis elle se diminue pour étre nulle si
le robot s'approche a l'objectif. Les résultats enbs sont trés satisfaisants pour ce
comportement.

20 20
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Figure 1V.12 Convergence vers un but en utilisant un contr&leurTSO
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IV.6.2 Comportement d'évitement d'obstacles

Si I'environnement du robot contient un ou plussenlsstacles, le robot doit pouvoir éviter
les collisions avec ces objets. Comme il est ptésprécédemment, le systéeme de navigation
autonome contient deux comportements élémentdigpsd 1V.9): comportement de recherche
de but et autre pour I'évitement d'obstacle. Leotr@xécute l'action adéquate pour atteindre la
destination finale en toute sécurité sans risqueotlision avec les objets en déclenchant I'un des
deux comportements selon la situation pergue.

Les figures V.15 (a-b) montrent des exemples degadéion du robot mobile en présence
d'obstacles dans l'environnement. Le robot se dépleers I'objectif, lorsqu'un obstacle est
détecté dans I'un des trois cbtés (en face, dedonita gauche), le comportement d'évitement
d'obstacle est activé afin de générer les actippsoariées pour éviter ces collisions. Comme
montré sur les figures 1V.15 (a-b), dans tous ks te robot est capable de naviguer de maniére
autonome et peut atteindre son but efficacemerdvéant les obstacles avec succes quelques
Soit sa position initiale. La trajectoire de mouwhobtenue et les actions générées montrent
gue le systeme de commande proposé donne desuresligerformances et d'efficacité.

Dans l'exemple présenté sur la figure IV.15.a0leot doit atteindre le butG(l) avec un
point de départS]). Le robot commence a exécuter l'action suivartoemportement actif; en
fonction du contexte actuel. Tout d'abord, le robet déplace vers l'objectif en activant le
comportement (contréleur) de convergence versti@ec une vitesse maximale jusqu'a ce qu'il
détecte l'obstacle 1 (Obs 1) sur son coté droiies ip change son comportement a I'évitement
d'obstacles au poirit jusqu'au poinB au cours de lequel le robot se situe dans un edjisie et
il se déplace vers l'objectif jusqu'a le pdtA ce moment, le robot détecte en avant I'obstacle
(Obs 2) et exécute le comportement d'évitementstiale jusqu'au poirld en tournant vers la
droite. Les pointsE, F, G et H subissent aux mémes actions. Enfin, le comporterdent
convergence a l'objectif est activé pour atteiddreonfiguration finale avec la diminution de la
vitesse de déplacement quand il se rapproche werdut. La coordination des deux
comportements se fait par le module présenté avgaira
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Figure IV.15 Navigation avec évitement d'obstacles



Chapitre IV Naviget Autonome par des Controleurs Flous

L'utilisation de ce type des contrleurs donne désultats acceptables dans les
environnements encombrés d'obstacles. Mais dansetedronnements compliqués ou les
obstacles peuvent prendre différentes formes;libation d'autres types de capteurs et des
contrdleurs est nécessaire.

Dans la section suivante, on va présenter un sgstéen contréle pour la navigation
autonome d'un robot mobile basé sur 5 comportenfents pour I'évitement des obstacles de
différentes formes dans les trois directions erbasant sur les mesures de distances par des
capteurs de détection de type ultrasons ou infggrou

IV.7 Navigation avec évitement d’obstacles {2 application)

Dans cette application, I'environnement de nawgatiu robot mobile peut contenir des
obstacles de différentes formes (polygones, muhgses,...), le robot doit donc avoir une
capacité réactive et efficace d'évitement de c¢olis Il a besoin d'acquérir des informations
correctes et précises sur I'environnement pourdapable de naviguer correctement suivant la
forme de ces obstacles. L'architecture du naviggimposé est représentée sur la figure 1V.16.
Elle se compose de 5 comportements flous de typkadisugeno d'ordre zéro: un
comportement de recherche d'un objecBoél Seeking Behavior GyBcomportement
d'évitement d'obstacle en avariirgnt Obstacle Avoider FOA comportement d'évitement
d'obstacle a droiteRight Obstacle Avoider RQAcomportement d'évitement d'obstacle a gauche
(Left Obstacle Avoider LOAet un comportement de réduction de vitesse ddéadément
(Velocity Reducing Behavior VIRBTous ces comportements sont lies par un sugenvide
coordination simple pour transmettre les commaralgsropriées aux actionneurs du robot
mobile.

Pour cela, on suppose que le robot mobile est équép sept capteurs de type ultrasons
pour la détection des obstacles dans les troistthres (en avant, a droite et a gauche). Les
comportements proposés emploient les mesures deapésurs pour générer I'action adéquate
d’évitement des obstacles. Les capteurs sont rpgeoen trois modules (comportements) et pour
chague module, on utilise trois capteurs afin deéggr I'action appropriée de mouvement. La
figure IV.17 représente les positions des captsursle robot mobile ainsi que l'arrangement
sous forme des modules:

- Le module 1 d'évitement d’obstacle en avant (FQ#lise les distanced;, d,, ts.

- Le module 2 d’évitement d’obstacle a droite (R@i#ilise les distanced,, d,, .

- Le module 3 d’évitement d’obstacle a gauche ().O#lise les distanceds, ds, d.

Ou le capteu€; mesure la distance la plus prodhe aved = 1,..,7.

Pour les trois contrdleurs d'évitement, on utiliaeméme subdivision de l'univers de
discours pour les différents capteurs, ou la végidinguistique distance est définie par deux
ensembles flousP(Proche) et L(Loin) comme montré sur la figurel®/.On peut définir ces
fonctions d'appartenances par trois parametres:

- d,:indiquant la distance minimum par rapport a ustatle, distance pouvant varier
avec la vitesse du robot,

- d,: distance de sécurité, au-dela de laquelle letrpbuot circuler a vitesse élevée,

- dmax la distance maximale mesurée par le capteur.
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Pour la variable de sortie (angle de braquage)tdise les mémes ensembles flous de
type singletons adoptés pour le comportement digaton vers un but (figure IV.7).

a
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Yg ) Module de g » GSB Ug | .
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> g | :
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X

Figure 1V.16 Structure de navigation basée comportements floysosée

Module 3 Module 1

Module2 _—"% ~==--------%X =7
Figure V.17 Positions et arrangement des capteurs
HO
P L

Distance (n)
1 »

»

O ds Omax

Figure IV.18 Fonctions d’appartenances de la distatce

Les trois distances d'entrées de chaque contrpleumettent de définir 8 situations pour
chacun, immédiatement interprétables et pour ldegua conduite a tenir découle du simple
bon sens. Les regles floues utilisées sont repi@ssans les tableaux (IV.3, 1V.4 et IV.5).

D'apres la structure retenue (figure IV.16), shyieonnement est libre d'obstacles, le
superviseur déclenche seulement le contréleur dwetgence vers le but afin d'inférer les
actions de mouvement( et V). En cas de présence des obstacles, un des cemgoits sera
activé selon la situation percue pour éviter ldigioh, et en parallele avec lui un comportement
élaboré pour la génération de vitesse de translagoa activé. Le robot doit réduire sa vitesse en
cas de contournement d'obstacle. A cet effet hitcture globale du navigateur est modifiée en
ajoutant un contréleur flou qui représente le corggoent de réduction de la vitesse de
déplacement \(elocity Reducing Behavior VRBL'objectif est de générer une valeur

d’'ajustement de la vitesse courante du robot ngfg J. Cette valeur est ajoutée a la valeur
actuelle pour une réduction de vitesse selon ltEmu#V.9.
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Vr (k +1) :Vr (k) +Vajust(k) (|V9)
Pour cela, les entrées sont : la vitesse actdell®bot mobile/, et la distance minimale a
un obstacle prochd®g,,). La fuzzification des entrées se fait comme suit
- Pour la vitesse, trois ensembles flous sont usilidgure IV.19) avec les variables
linguistiques suivantes: F(Faible), M(Moyenne) éG@&nde).
- Les distances sont fuzzifiees par deux fonctioreppiirtenances: P(Proche) et
L(Loin) comme montré sur la figure 1V.20.
La valeur de correction de la vitesse de translatio robot ¥,) est distribuée par des

constantes singletons comme présentées sur laefiyuRl. Les significations des labels de
sortie sont:  DI(Diminution  Importante), D(Diminutizy° ' AC(Aucun  Changement),

A(Augmentation) et Al(Augmentation Importante). Erilisant cette répartition, la table
d’inférence de la variation de vitesse regroupdeseent 6 regles floues (tableau 1V.6).

Distance ¢ Distance ¢
Braquagea P | L Braquagea P ‘ L
Distance d Distance d
P L P [ L P/ L|P L
o2l a NG NM NG b ~ |2l a |PM| Z | PM Z
ol a [ NG| NM | PG| PG ° ol a |[PG|PM|[PG| PM

Tableau IV.3Régles du module O(FOA) Tableau IV.4Régles du module 02 (ROA)

Distance d Distance Dy
Braquagea P | L Vitesse de Robot P L
Distance ¢ i
5 O P L = Petite |V, | AC A
3 Moyenne | V, | D AC
4| a NM NM NM Z =
S > Grande | V, DI DI
ol @ | NG| NM | NG| NM

Tableau IV.5Régles du module 03 (LOA) Tableau IV.6Régles de comportement (RVB)

K i (D)
A
P M G P L
|
1
; Ve (m/i Dmin (I’Tl)
Vi V2 V3 Vmax " th d g
Figure IV.19 Vitesse courant¥, Figure IV.20Distance minimald® min
U(Vadjust)
A
DI D AC A Al
Vadjust(mis

08 -05 0 05 08
Figure IV.21 Fonctions d’appartenance ¥g,
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IV.7.1 Résultats de simulation

Dans les figures IV. 22 (a-b), différents exempmleshavigation autonome du robot mobile
seront présentés dans des environnements incdbaremt le mouvement, la mission de base du
robot est d'atteindre un but désiré. Lorsque l@trobncontre un obstacle dans son chemin vers
le but, le robot doit avoir une capacité d'évitetnépnbstacles en activant les comportements
selon les distances mesurées. Ces figures mongéitacité des contrdleurs utilisés, le robot
mobile, dans toutes les configurations, peut ref@nla cible en évitant la collision avec les
obstacles. Les comportements (contrdleurs) floopgsés donnent des résultats acceptables et
satisfaisants pour réaliser la tdche de navigadiommobot mobile. Ce systéme de contrble est
réactif, intelligent, modulaire et efficace.

Dans la figure IV. 23, la tache du robot est diathee un objectif a l'intérieur des parois de
forme U. Au cours de la séquence de déplacemenbblat passe parallelement au mur latéral
droite jusqu'a ce que l'erreur d'orientation emtams les limites d'un intervalle prédéfinit de
vision. Le robot commence a se diriger vers ledbatteindre.

Environnement de Navigation Environnement de Navigation

(a) (b)

Figure 1V.22 Navigation du robot dans des environnements ing&nn
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Environnement de Navigation

18 paidimin o - — - - Sulvidemur- L _ L ___

Poirpt initial ‘ ‘ ! ! T
|

Figure IV.23 Recherche d'un but en poursuivant les murs
I\VV.8 Conclusion

Dans ce chapitre, une solution du probléeme de nmewé du robot mobile dans des
espaces avec des obstacles a été proposée. Lemaystle commande présentés sont des
structures basées comportements flous ou la taehevdgation globale est décomposée en un
ensemble des sous-taches simples. La logique flue étre utilisée efficacement pour
concevoir ces contrbleurs grace a ces propriétésessantes. Elle permet l'inférence des actions
en cas d'incertitudes des mesures. Pour raisonngdifcation et d'efficacité, on a utilisé
I'architecture basé comportement pour que le sys@encommande soit modulaire et adapté a
une mission visée. Des blocs de supervision singmes utilisés pour la coordination entre ces
comportements. Les résultats de simulation préselténent des solutions prometteuses pour la
commande autonome du robot mobile surtout dansneisonnements moins compliquées. Dans
tous les cas, le robot est capable d'atteindrebpattif en évitant les obstacles.

La mise en place d'un systeme de commande flouess#e une expérience pour une
meilleure conception de ce type des contréleurdobaue floue est un outil puissant et assez
simple a implémenter. Mais ses contrdleurs présempeelques inconvénients, entre autres: la
nécessité d’évaluer et d’affiner les contr6leues flonctions d’appartenance d’entrée et de sortie
et les tables d’inférence). Le réglage des difftsrggarametres dans un environnement pouvait
fournir de bons résultats pour cet environnememeepas répondre correctement face a une
situation nouvelle. De maniére a augmenter l'adéifitadu systéeme de navigation, nous nous
sommes tournés vers le domaine de l'apprentissaggnatique. Une solution possible est
I'application des techniques d’apprentissage pajudtement et la génération des parametres du
contrbleur flou.

Dans les deux chapitres suivants, on va présexdggrdssibilités offertes par les réseaux de
neurones artificiels et l'apprentissage par reefoent pour l'adaptation des parametres des
comportements flous destinés a la commande autgpueadi'un robot mobile.
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Chapitre V

Navigation Autonome par des Controleurs
Neuro-Flous

V.1 Introduction

La commande floue a montré son efficacité pourakdgation des robots mobiles, mais la
construction d'un systéme flou performant n'esttpagurs facile. Son principal inconvénient
est le manque d'une méthodologie systématiquelpaanception, due au nombre important de
parametres a régler (les parametres des fonctiappattenances, les paramétres de la partie
conclusion et les régles d'inférences). Une salupiossible est l'intégration des propriétés des
systémes flous avec d'autres approches de I'geallie artificielle comme les réseaux de
neurones [JAN93, GOD99], l'apprentissage par reefoent [BER92, JOU98], les algorithmes
génétiques [HER95, ABDO04], colonie de fourmis [BAO0..etc. Ces méthodes hybrides
combinent les propriétés de chaque approche afiptidiiser les parametres des systémes
d'inférence flous [HOFOO].

La capacité d'apprentissage des réseaux de neyveuegtre utilisée pour automatiser le
processus d'ajustement des parametres des systdimd@rence flous, en réduisant
considérablement le temps de développement, etétitaer les performances des contrbleurs
flous. Cette hybridation a permis la création destleurs neuro-flous qui sont actuellement
I'un des domaines de recherche les plus populadiesssystéemes hybrides neuro-flous [FUL95]
permettent de tirer les avantages de ces deux @pmples réseaux de neurones (RN) offrent
une capacité d'apprentissage et de généralisagomgitant une représentation efficace de la
connaissance, et la logique floue (LF) permet dduire I'expérience humaine en un ensemble
de régles linguistiques et facilite le traitememis dconnaissances imprécises. Ces systemes
hybrides sont dérivés des technologies émergentesant beaucoup plus efficaces dans le
développement des systémes intelligents que leboaes classiques, et ont démontrés son
efficacités dans plusieurs domaines d'applicat@motamment en commande des processus.

Plusieurs combinaisons des RNA et la LF ont ét&ld@pées dans la littérature [JAN93,
GOD97, GLO99]. Elles ont donnés naissance desmgst@euro-flous, qui sont le plus souvent
orientées vers la commande des systemes compléxes problemes de classification. Les
systémes hybrides neuro-flous sont classés générateen deux catégories: les systemes neuro-
flous de type (ANFIS) [JAN93], et les systéemes Ijdss comportant des réseaux de neurones et
des systemes flous [FUL95, KHAQ09]. La premiére gatie est la plus utilisée, et elle est congue
pour combiner les capacités d'apprentissage desau¥sde neurones et les propriétés de
raisonnement de la logique floue. La fonction pgpate du réseau de neurones dans ce type est
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d'apprendre davantage sur le comportement du sgstdinférence flou, et utilise cette
connaissance pour modifier de maniere adaptatige pegametres. L'adaptation du SIF est
réalisée par la modification de la base de redles ee fonctions d'appartenance (les parametres
de la partie condition et conclusion des reglesd$). Les régles peuvent étre générés, modifiés
ou éliminés, tandis que les fonctions d'appartemates variables entrée-sortie peuvent étre
ajustées par des mécanismes de mise a jour [JAN®Be de base d'utiliser les systémes de la
deuxieme catégorie est de remplacer toute ou urie gies systemes flous par des réseaux de
neurones ou inversement [DONO3, AYAQ07, KHA09]. hsteme de commande global est une
association des RNA et SIFs. L'objectif de cesrgements est de combiner les avantages de
ces deux approches, réduisent la vitesse de tritieet présentent une efficacité de commande.

Ces méthodes hybrides sont des solutions prometiqusur la tache de navigation d'un
robot mobile, ou la mission présente une connatgsamcompléte et incertaine en raison de
I'imprécision inhérente du systéme sensoriel dwtoft la difficulté rencontrée par l'utilisateur
pour générer les regles floues représentant lasioe$ entré-sortie. Le robot mobile pour étre
autonome, doit étre doté par une capacité de décistelligente qui lui permet de se déplacer
vers un objectif désiré en exécutant quelques immealités dans son environnement. Les robots
mobiles, connaissant leurs positions, se déplatantpoint a un autre avec diverses contraintes.
Dans certains cas, seule l'atteinte du point fiestl importante, sans se préoccuper du trajet.
Dans d’autres cas, le trajet parcouru est impor@ut comme sa dépendance du temps et la
trajectoire a suivre par le robot doit étre défipigcisément. Ce comportement est appelé
poursuite de trajectoire (suivi de chemin). Le congment de poursuite de trajectoire est la
tache qui va nous intéresser dans ce chapitre.

Dans ce chapitre, on va présenter l'application adedroleurs flou, et neuronal pour la
commande d'un robot mobile afin de réaliser undngdde poursuite d'une trajectoire de
référence. Pour améliorer les performances du nolodiile, un contréleur hybride neuro-flou de
type ANFIS sera utilisé pour une mission de potesdie trajectoire. Les trois controleurs
proposeés seront appliqués aussi pour la tache uksyte d'une cible mobile. Les résultats sont
compares et discutés.

V.2 La tache de poursuite d'une trajectoire

En robotique mobile, la poursuite de trajectoireus® tache élémentaire qui représente la
base de toute autre tache du robot. C’est uneifonanportante que doit exécuter un robot
mobile avec le minimum d’erreurs. La trajectoir¢ @ ensemble de points a parcourir par le
robot pour atteindre son but final [GAU99, BENODRNS les stratégies que nous avons utilisées
[CHE11l, CHE13a], la trajectoire a suivre est repnéSe par un certain nombre de points de
passage entre le point de départ et le point déariLe chemin a suivre peut étre une trajectoire
d’évitement d’obstacle issue d’'un planificateur,.lounombre de points de passage qui peuvent
étre des postes de travail dans I'environnementag@ation. Le robot exécute sa trajectoire
point par point, en corrigeant son orientation encfion de sa position par rapport au point
désiré. Le rbéle des systemes de contréle propastédeerégler I'orientation du robot sur la
trajectoire en générant les actions appropriéeséf@aEment pour exécuter cette mission, le
robot se déplace avec une vitesse fixe ou la cordenaniérée est seulement l'angle de braquage
a de la roue avant du robot mobile.
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Dans ce travalil, la trajectoire est représentéeupagnsemble de points de passage reliant
entre deux points dans l'espace de travail. Pday oe considéere que la trajectoire est un chemin
stockée en mémoire sous la forme des vecteursailets formant la trajectoirex ,y ,6,). Dans

notre application, on considere seulement les dmordonnées d’abscisses et d’ordonnées
(x,,y,) générés par un module de génération de trajectarealeur deg, est calculée durant le

mouvement du robot mobile. Le robot dans sa pesitiourante de coordonné¢s,y.,d,)
comme le montre la figure V.1, doit calculer I'ortation désiréeg, qui va servir par la suite au
calcul de l'erreur angulaire en positign, en utilisant les équations suivantes:

e, =X, ~X (Vl)
e, =Y, -V, (V.2)
6, = arctg(?} (V.3)
Her = Hd - Hr (V4)

Pour conserver l'aspect simpliste des systemesod&éte, le robot doit calculer I'angle
d’orientation g, qui va le mener directement de sa position coaraets le prochain point sur la
trajectoire. Le calcul de I'orientation désiréefai¢ selon la position du robot par apport au point
de destination. Les difféerentes formules utilispear le calcul deg, sont données sur la figure
V.2.

tv
Point désir
yp - Traject;)ire de
Référence
X
X

v

Figure V.1 Principe de la poursuite
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e
6, =-m+ arctg(yJ
e

X

S e
. 6, =m+ arctg[yJ
6, = arctg[ey] D@d =z €,

Figure V.2 Calcul de I'orientation désirée
V.3 Conception des contrdleurs de poursuite d'unedjectoire

Dans ce qui suit, on va proposer des contréleteligents pour une mission de poursuite
de trajectoire par un robot mobile autonome. lletdmasés sur des méthodes de conception
simples en utilisant des contrdleurs flous de tyfe neuronal de type réseau multicouches et
neuro-flou de type ANFIS [CHE11, CHE13a]. Ces congraents seront utilisés aussi pour une
tache de poursuite d'une cible mobile par un rohet.développement est motivé par la
simplicité et l'efficacité des structures étudigesir accomplir cette mission d'une maniére
autonome.

V.3.1 Contrbleur flou

Pour accomplir la tAche de poursuite, on utilisecomtréleur flou de TS d'ordre zéro dont
la structure est donnée sur la figure V.3 [CHE1Hs informations effectives du systeme de
contrdle sont les coordonnées du point désirértir pes quelles on calcule les composantes de
I'erreur en position et sa variation. Le moduleaddcul compare les coordonnées actuelles du
robot (x,y,) avec les coordonnées du prochain point de réferaraseindre(x ,y,) stockés

dans la mémoirebloc de génération de trajectolreLa sortie de ce bloc est un angle désiré noté
g, pour rejoindre le point de trajectoire. Cette ualest comparée avec |'orientation courante du
robot fournit par le capteur de localisatignafin de déterminer I'erreur angulaige, entre le
robot et le point de référence du trajectoire, \uétre utilisée avec sa dérivee nege comme

des entrées du contréleur flou congu. Le contréleurde poursuite doit inférer une seule action
de braquager pour corriger l'orientation du robot en suivanttsgectoire, ou la vitesse de
déplacement est constante.

Dans ce travail, nous avons choisi la structurelies utilisée pour la commande des
processus, qui est un contrdleur a deux entréesredr et la variation de I'erreur. La sortie du
contréleur est la commande du processus. Dans pasre'est I'angle de braquage de la roue
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avant du robot mobile de type tricycle (figure V.l¢s variables d'entrées sont I'erreur angulaire
6, et sa variationdq,. Ces entrées sont partitionnées sur 5 ensemdes friangulaires

er

représentées sur les figures V.4 et V.5. La fomamgulaire est la plus utilisée en commande
des systemes. La sortie est représentée par dgsteirs comme le montre la figure V.6 avec les
valeurs linguistiques des variables floues entréessuivantes: Z(Zero), PM(Positive Moyenne),
PG(Positive Grande), NG(Négative Grande) et NM(NiggdMoyenne).

Nous avons utilisé une base de régle que I'on galans la plupart des applications ou la
dynamique du systeme étudié présente une certgmétise autour d’'un certain état stable ou
l'objectif est de corriger cette variation. La ®M.1 représente les régles d'inférences retenues
dans cette application. La base de regle est dé&minme suit:

Si (Condition) Alors (Conclusion):

R: Sig, est NG Etdg, est PG Alorsa est Z
R2: Sig, est NM Etdg, est Z Alorsa est PM

Ros: Si g, est PG Etdg, est PG Alorsy est NG
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Figure V.3 Contréleur flou de poursuite de trajectoire
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dq g

er er

NG | NM YA PM PG
NG PG PG| PG PM Z

NM PG PG| PM Z NM
z PG PM 4 NM NG

PM PM Z | NM | NG NG
PG Z NM | NG NG NG

Tableau V.1Reégles floues de poursuite de trajectoire
V.3.1.1Résultats de poursuite de trajectoire

Pour démontrer I'efficacité du contrdleur intelligeproposé, des exemples de différents
types de trajectoires seront utilisées. Ces chedengférence sont choisis pour fournir plusieurs
changements de direction et des courbes. lls sompasés de plusieurs segments (courbe
discontinue qui ne respecte pas les contrainteésmatiques du robot). Ces chemins raménent le
robot vers la destination finale désirée.

La surface de décision du contréleur flou est filtes dans la figure V.7. Elle présente la
non linéarité et la souplesse de la commande #tafgorée indiquant la meilleure représentation
des sorties inférées en fonctions des deux vasabémtrées.

Les résultats de simulation pour la poursuite dg¢toire de type droite sont présentés sur
les figures V.8 (a-b)La tdche commence par un point initial de la titajee et se termine en un
point final. D'aprés ces résultats, on observelguebot peut suivre les trajectoires de référence
avec minimum d'erreurs. Le contréleur flou agitna@niere correcte en générant les commandes
appropriées pour cette mission. Dans les premiégses, le robot exécute l'action appropriée,
afin de rattraper le chemin (braquage a droite gauche), puis, lorsque I'erreur angulaire est
nulle, il se déplace sur les points de référenceg@mérant un signal de sortie nul (aucun
changement de direction selon la régle d'inférefgasie). Pour chaque figure, nous présentons
les premiers mouvements exécutés. Les valeurs menaade générées par le contrbleur flou
pour chaque situation sont données sur les figui@$a-b).

Pour différentes trajectoires rectilignes, les tassi de la poursuite autonome sont
présentés sur la figure V.10. Dans ce cas, le rasit initialement situé au point de
I'environnement avec les coordonnées (10,10) amecanientation nulle. Comme montré sur
cette figure (V.10), le robot peut suivre ces twjees de référence de maniere efficace dans
toutes les directions possibles. Le robot a tensladcéloigner la trajectoire par quelques
différences dans les premiéres étapes de mouveldereur de poursuite existe aux points de
changement de la trajectoire, due a la disconéndéis segments formant le trajet complet qui
conduit au changement brusque d'orientation. Cesiprs mouvements sont supposés comme
des zones de tolérance autour des points de pas¥aygant son déplacement, si le robot entre
dans la zone de tolérance du point auquel il $gedil commence a s’orienter vers le prochain
point. Ce fait va donner un aspect souple au dépiaat du robot, et va éviter les arréts et les
changements d’orientation sur le méme point, p@szps rotations sur places sont colteuses en
terme de consommation énergétique. Le robot doitesrau point final avec minimum d'erreur.
L'application de ce contréleur pour des trajetsfatene N et trapeze composés de plusieurs
segments donne les résultats représentés sugles .11 (a-b).
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Le contrdleur flou utilisé a démontré son efficagibur accomplir la tdche de poursuite de
trajectoire de maniere autonome. La qualité etdhilté des mouvements exécutés par le robot
mobile montrent que les contréleurs basés sur leordposition en un ensemble des
comportements donnent des meilleures performances.

tetan

Figure V.7 Surface de commande du contréleur flou
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Figure V.10 Poursuite des trajectoires rectilignes
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Figure V.11 Poursuite de trajectoire de type N et trapézegaohtrdleur flou

Pour simplifier la stratégie étudiée, nous pouvengployer seulement I'erreur angulaire
6., entre la position du robot et celle du point derégectoire de référence comme entrée du

contréleur de poursuite. A cet effet, on suppose gurobot se localise initialement sur la
trajectoire a suivre (aucune capacité de rattrgpdgite simplification sera considérée dans les
deux implémentations que nous les verrons parita éeuronale et neuro-floue).

V.3.2 Contréleur neuronal

Dans la littérature, on trouve de nombreux travaux I'apprentissage et I'adaptation des
comportements du robot mobile [THR95, GAU99, JANOdUA commande par réseaux de
neurones est une solution possible pour un robbilmdelle nécessite la disponibilité d'une base
de données sur la tache étudiée. La commande reerce fait généralement par deux
structures: la commande par modéle inverse ou ipanadele direct. La stratégie de commande
proposée dans cette section emploie une structuimecle fermée qui permet une navigation
autonome d'un robot mobile pour accomplir la tadeepoursuite de trajectoire (suivi d’'un
chemin) en se basant sur I'élaboration d'un maggleonal inverse (MNI) du robot [CHE11],
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dont l'apprentissage se compose de deux étappprefdissage généralisé et I'apprentissage
spécialisé. Dans notre travail, on n'a utilisé daepremiere étape qui est l'apprentissage
généralisé. Le modéle neuronal inverse est élgaué générer apres une phase d'apprentissage
et adaptation des parametres, les commandes niéessaax actionneurs du robot mobile pour
suivre sa trajectoire de référence. Le schéma ifamwtl de la commande proposée est illustré
sur la figure V.12. A chaque pas de temfiset a partir de l'erreur angulaire, entre

I'orientation actuelle du robay et l'angle désir@, pour se mouvoir vars le point de trajectoire,

le contréleur neuronal géneére l'angle de braguageomme valeur de commande pour atteindre
le point de référence. Apres l'exécution de cettiom, le robot sera a la nouvelle position

(X'r,ylr,er).

Génération
de trajectoire
xpéyp e i _____________ i
O3 Module de 9d+ Her Controleur | U, 1 Robot |
d?ﬁ; Calcul - Neurona | Mobile E
1
) ! |
1 1
gr : A 4 :
Y : Module '
—— d'Odométrie | !
X i
1 1

Figure V.12 Contrbleur neuronal de poursuite de trajectoire

Pour I'élaboration de ce contréleur neuronal ireereous procédons en premier lieu, en
choisissant des exemples d'apprentissage poum@artement étudié. La base de données est
composeé de deux vecteurs: l'erreur anguladre comme entrée et l'action de braquage

approprieea . Ces données seront utilisées ensuite pour lieatrent du réseau en modifiant
progressivement les valeurs des poids d'intercaonegntre les neurones, a travers d'un
algorithme d'apprentissage. L'architecture du rése&ntrainer est déterminée apres plusieurs
essais selon I'évolution de l'erreur d'apprentss&gl'erreur décroit lentement ou se trouve étre
dans un minimum local, I'apprentissage est relaagc des poids obtenus précédemment,
jusqu'a aboutissement du résultat. Si I'erreur reBseest trop importante, la structure est revue
en augmentant ou en diminuant le nombre des nesimndes couches cachées.

Un réseau de neurone artificiel de type perceptnafticouches est utilisé dans ce travail
avec deux couches cachées et une conche de sonient un seul neurone de fonction
d'activation linéaire. La figure V.13 représentrdhitecture du contrdleur neuronal proposeé
aprés des essais effectués pour obtenir le conmpente le plus convenable. La fonction
d'activation utilisée est la tangente hyperboligtansig, c'est la fonction la plus utilisée et
adaptée pour l'algorithme d'apprentissage. Puisqus disposons d'exemples entrée-sortie, ce
qui correspond a l'apprentissage supervise, noaitobns alors a construire un modele capable
de prédire la valeur de sortie connaissant celléedérée. La figure V.14 présente la structure
d'apprentissage adopté pour ce modele, qui egrdéafissage généralisé. Pour l'adaptation du
model neuronal et l'ajustement des ces paraméftedgorithme d’apprentissage de rétro-
propagation de l'erreur est utilisé.
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Figure V.13 Architecture de contréleur neurondfigure V.14 Structure d'apprentissage généralisé

A

Pour vérifier I'efficacité du réseau entrainé, esttle réseau avec des nouvelles valeurs
entrée-sortie qui n‘ont pas été utilisées lors'ajgptentissage. La figure V. 15 (a) présente une
comparaison entre les deux sorties du réseau graplies apprentissage et désirée). L'erreur
entre les deux réponses est illustrée sur la figuré5 (b), comme présenté sur cette figure,
I'erreur est nulle montrant la capacité d'appreatie et représentation de la base de données.

| | | | | | |
) o e 7Des|redoutput1 Learning Error
| | | | | | — Real output | 1
OB T AT T M W T TIT T NTIN T I
i | | _ 1 [ | Lol I\ |‘f i o8r
0.6+ - - -V - - - t - -
| | l | ‘lJ | \ \ ‘l 1 o.6F
0.4 — 7|1 - -q- i = Tl= i 1
| Al | | \ \ I | l | 0.4
02 [ I i i i \ | i l i
0.2
oH — — P b LLlp _{H 1
| | | | ' | | I \ | o
02— H- = |y T - I ‘ S f* |
| | | | | | | | | |
04— 2L H - - = ! — _ — — — — = — -0.2
0.4 i i ’ \ [ i \ i I
06— —4—-———-FL— — 4 — B | T —_— -0.41
| | ] | [ | | |
08-—-——-—d-—-——-F—-—HA—-—-—F—-—-F- -t -—-d—-——t—-— - ——1{ 0.6
| | | | | | | | |
[t e e e e i B 081
I I I I I I I I I ] ) ) . . . . . . .
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 o 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100

Figure V.15 (a) Sortie réelle de RN et sortie désirée (b) Erreur entre les deux réponses

V.3.2.1Résultats de poursuite de trajectoire

Une fois le contrdleur neuronal est testé, celugsi appliqué pour la tache visée de
poursuite des trajectoires de référence selonrigtate de commande illustrée sur la figure
V.12. Les résultats de poursuite de trajectoiréype droite sont présentés sur les figures V.16
(a-b) avec les actions de braquage générés pasntleur neuronal (figure V.17 (a-b)). Les
résultats montrent que le robot est capable deesleg trajectoires de référence. Le contrdleur
neuronal peut générer les commandes adéquateslaadination du robot sur les trajectoires a
suivre. Cela est montré aussi dans la figure Vav: différents types de trajectoires. Dans cette
figure, a partir de la position initiale du robdt,peut se déplacer de maniére autonome et
efficace pour rejoindre les positions finales dagtre chemin. Il est évident que l'erreur entre la
trajectoire du robot et de référence est appanjeucs aux premiers pas de mouvement. Puis il
exécute une action nulle de poursuite (figure Md-b)). Comme montré sur la figure V.18, le
robot arrive toujours au point final avec une ermainimale. Pour des trajectoires de forme N et
trapeze composés de plusieurs segments, les téssota représentés sur les figure V.19 (a-b).
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Le comportement obtenu est acceptable; le contrgleuronal est capable de commander le
robot de maniere autonome pour accomplir cettestach
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Figure V.16 Poursuite de trajectoire de type droite par le réetir neuronal
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Figure V.17 Valeurs de commande généréesaden rad
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Figure V.18 Poursuite des trajectoires rectilignes
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Figure V.19 Poursuite de trajectoire de type N et trapézegaohtrdleur neuronal

Dans ce qui suit, nous utiliserons un controlelbritke neuro-flou de type ANFIS pour la
poursuite d'une trajectoire par un robot mobileoaaime. Pour cela, on commence par un bref
exposé sur les systemes neuro-flous et plus pkgtiement sur le modele qu'on va l'utiliser; le
modele ANFIS. Puis on va présenter notre applinatio

V.3.3 Systemes Neuro-Flous

Les systemes d'inférences flous (SIFs) et les v&sda neurones artificiels (RNA) ont
chacun des avantages particuliers. Les méthodeglbgimeuronales et floues permettent de tirer
les avantages de ces deux approches, principaldanesypacité d'apprentissage des RNA et de la
lisibilité et la souplesse des SIFs. Plusieurs doaibons de ces deux méthodes ont éte
développées dans la littérature [JAN93, GOD97, THAZIlles ont données naissance aux
systemes neuro-flous, qui sont le plus souventntéte vers la commande des systemes
complexes et les problemes de classification.

Il existe généralement quatre grandes catégoriepmdinaisons des réseaux de neurones
avec la logique floue :

- Réseau flou neuronaldans ces réseaux, les techniques floues sont eégsqour
augmenter les capacités d'apprentissage et d'apipticles réseaux de neurones.

- Systéme neuronal-flou simultanémente réseau de neurone et le systéme flou
fonctionnent ensemble pour la méme tache, maispamEamment, c-a-d ni I'un ni
l'autre n'est employé pour déterminer les paramedee I'autre. Habituellement le
réseau neuronal traite les entrées, ou les saltisysteme flou.

- Modéeles neuro-flous coopératifde réseau de neurone est employé pour déterminer
les paramétres (les régles et les ensembles ftbus)systeme flou. Apres la phase
d’apprentissage, le systeme flou fonctionne sans$eau de neurone. C’est une
forme simple des systemes neuro-flous.

- Modéles neuro-flous hybridestes approches neuro-floues modernes sont de cette
forme. Un réseau neuronal et un systeme flou sombmés dans une architecture
homogene. Le systéme peut étre interprété comnr&seau neuronal spécial avec
des parameétres flous, ou comme un systeme floussmuforme distribuée paralléle.

76



Chapitre V Navigation Autonomar des Controleurs Neuro-Flous

V.3.4 Le Systemes Neuro-Flou de type ANFIS

Le systeme ANFIS (Adaptative Network based FuzzZgrence System) est un réseau
adaptatif proposé par Jang en 1993 [JAN93]. CeéBstpeut étre vu comme un réseau de
neurones non bouclé pour lequel chaque couchenestraposant d'un systéme flou. Le modeéle
ANFIS est le modéle le plus utilisé en pratiques Replications notamment dans le traitement
du signal, le filtrage adaptatif et la commande dgstemes ont été réalisées avec cette
architecture. Plusieurs ouvrages et articles ptésemles meilleures performances du modele
ANFIS lorsqu’il est utilisé dans la commande etpanticulier la navigation des robots mobiles
[KIM98, GLO99, RUS03, NUR06, BOS08].

Cette architecture neuro-floue affine les réglesids obtenues par des experts humains
pour décrire le comportement entrée-sortie d'uriesys complexe en utilisant une base de
donnée pour l'apprentissage. La sortie globale adensnodéle est donnée par la moyenne
pondérée de chaque sortie des regles activesagiprou minimum des degrés d’activation) et
les fonctions d’appartenance de sortie. |l s'agihel technique neuro-floue hybride qui apporte
les capacités d'apprentissage des réseaux de meueaan systéme d'inférence flou de type
Takagi-Sugeno. Le rble de l'apprentissage estst@juent des paramétres de ce systeme
d'inférence flou (partie prémisse et partie coriolusles regles). La force du systeme ANFIS est
la possibilité de génération automatique des réifpees en utilisant lsubstractive clustering
ou legrid partitioning [JAN93]. Le systeme hybride neuro-flou de type ASIEe compose de
cing couches ou les nceuds adaptatifs sont sitlggp@miére et la quatrieme couches (figure
V.20).

Afin de présenter l'architecture de base et le fionoement d'un modéle neuro-flou
adaptatif de type ANFIS utilisé dans ce travail,considére un systeme d’'inférence flou de type
Takagi-Sugeno du premier ordre. Le modele illuswé la figure V.20 définit un SIF a deux
entrées et une seule sortie. Chaque entrée poskde fonctions d'appartenances. Nous
supposons que la base de regles contient dewsiégles de type Si-Alors, les regles sont:

Regle 1: Si xestAetxestBAlors y = f,(x, %) =pX + gX + 1, (V.5)
Regle2 Si xestAetxestB Alors y = f, (X, %) = P,X% + G,X + 1, (V.6)
Ou : x; et x; sont les variables d’entrédy, Ay, B; et B; les ensembles flouy; : les sorties de

chaque reglep;, g etr; : sont des parametres du conséquent de la régieerminés pendant le
processus d’apprentissage
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Figure V.20 Réseau ANFIS lié au modéle TS

Le réseau ANFIS est un réseau multicouches dontntesids sont de deux types
différents selon leur fonctionnalité, ceux qui denhent des parametres (noeuds carrés) et
ceux qui ne contiennent pas (nceuds circulairesgtchitecture de 'ANFIS contienne deux
couches adaptatives:

» La premiére couche présente trois parametres mbté(a;, b;, c;) liées aux fonctions
d’appartenances des entrées, appelés paramétrpedesses.

* La quatriéme couche contienne également trois petram modifiables(p;, q;, ;)
appelés parameétres conséquents (conclusion).

Dans ce qui suit, on donne les fonctions réaligaeshaque couche du réseau neuro-flou:

- Premiére couche pour la fuzzificationrChaque nceud de cette couche fait le calcul degsleg
d'appartenance des valeurs d'entrées. Ces degtétosmés par:
d=u =12
=l =34

X1, X% : sont les entrées des nceuds (1, 2) et (3, 4¢caégpment.

(V.7)

A, B : Les termes linguistiques associées aux fonst@bappartenanc%(ﬁ et [g(ﬁ

Les sortiesO; de la premiére couche représente donc les dedagpaitenance des
variables d’entrée aux ensemble flous. Dans le teat2 Jang, les fonctions d’appartenance sont
des fonctions gaussiennes continues et dérivabtaslas parametres;( by, g), données par :

pai(x1) ou pgi(x1) = ——— 8y.
1+ (x%lc‘) }
- Deuxieme couche pour les régles floueSette couche est formée d’'un nceud pour chaque
regle floue et génére les poids synaptiques. Cesla@ont de type fixe notéet chacun d’eux
engendre en sortie le produit de ses entrées (epéfaT de la logique floue), ce qui correspond
au degré de vérité de la regle considérée (eq: V.9)

O =w =44, (X)x44(y) pour,i=12 oy
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- Troisieme couche pour la Normalisatiori:es nceuds de cette couche sont également fixes et
réalise la normalisation des poids des regles iaaton la relation :

Q=w-= W pour,i =12 (V.10)
W +W,
Chaque nceutdde cette couche est un nceud circulaire apgelé sortie du nceudest le degré
d’activation normalisé de la regle
- Quatrieme couche de Conséquendghaque nceud de cette couche est adaptatif et eddsul
sorties des regles en réalisant la fonction:

Q' =wxf, =wW(x+qy+1) pour,i=12 (v.11)

Les parametre§;, q;,1;) sont les parametres de sortie de la re(epartie conclusion).

- Cinquieme couche pour la Sommatioklle comprend un seul neurone qui fournit la satée
I'ANFIS en calculant la somme des sorties précéserffa sortie qui est également celle du
réseau est déterminée par la relation suivante:

O°=f=>wxf pour,i=12 (V.12)
V.3.4.1Apprentissage de 'ANFIS

L’apprentissage est la phase de développement skauéneuro-flou en optimisant les
paramétres d'un systeme flou: les parameétres piariee prémisses (fonctions d'appartenance) et
la partie conclusion (les coefficients de sorti€gtte adaptation est basée sur la capacité
d'apprentissage des réseaux de neurones artifitialicouches a partir d'un ensemble de
données. Pour l'identification des parameétres, ttacture du réseau doit étre fixée et les
parametres des fonctions d'appartenances et deslusioms seront ajustés en utilisant
I'algorithme d’apprentissage de rétro-propagatisacaune combinaison avec l'algorithme des
moindres carrés. Le systeme ANFIS est définitdearx ensembles de parameéti@set S, tels
que:

- S;: représente les parametres des ensembles fldisgsupour la fuzzification dans la
premiére couche de I'ANFIS:

S=(a. b ¢). (82 B &)-x (8 By G)-x (8 By G (V.13)

Ou p est le nombre des partitions floues de chacurvdesbles d’entrées etest le nombre de
variables d'entrées.
- S représente les coefficients des fonctions liresafles parametres conséquents):

S = (Q,pz, Ps..., q,oQ,GB...,rl,rz,r3...) (V.14)

Jang [JAN93] a proposé que la tadche d'apprentissagéANFIS se faite en deux passages
en utilisant un algorithme d'apprentissage hybrdeasme illustré sur la table V.2.

Passage vers l'avant Passage en arriere
Parametres des prémisses Fixe Rétro- propagation

Parametres des conséquents Moindres carrés Fixe

Tableau V.2 Méthodes utilisées pour lI'apprentissage de I'ANFIS
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V.3.5 Conception du contréleur Neuro-Flou

Apres cet apercu sur les systemes hybride neuwussfldans cette section, on utilise un
contrdleur hybride de type ANFIS pour une tach@aiarsuite de trajectoire par un robot mobile
[CHE13a)]. Avec le méme principe cité précédemmientrajectoire est un chemin stockée en
mémoire sous la forme de deux vecte(xg,, yp) des points de la trajectoire (figure V.1). La

mission du robot mobile est d'atteindre la configian finale de facon efficace et autonome.
V.3.5.1Description du contréleur ANFIS

Il s'agit d'un modéle ANFIS de Takagi-Sugeno dendin formé par une base de données
regroupées pour cette mission [CHE13a]. Le schémetibnnel de ce systeme de commande est
représenté sur la figure V.21. Avec le méme pri@acp contrdleur neuronal, le contrdleur utilise
I'erreur angulaire comme variable d’entrée et enégour générer I'angle de braquagele la
roue avant orientable. Cette commande va permdéréliriger le robot vers le point de la
trajectoire de référence. Pour la variable d'engée on a utilisé 5 fonctions d'appartenances

gaussiennes puisque ce type est le plus adaptgsteame ANFIS. La structure du contrbleur
neuro-flou proposé est donnée sur la figure V.22.

Génération
de trajectoire
1 1
Xpéyp 6 P : !
(@ Module de | &+ ~ & Contréleur [U. 0 Robot |
C?ﬁb Calcul - Neurc-Flou | Mobile |
. | |
| :
g | |
v Module - '
X, : d'Odométrie i
1 1

Figure V.21 Contréleur Neuro-Flou de poursuite de trajectoire

T-norm et
Normalisatiol

Fuzzification Agrégation

Entrée

4

er

Sortie

6

er

Figure V.22 Structure de réseau ANFIS
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V.3.5.2Phase d'apprentissage

Cette étape consiste a ajuster les parametresodesons d'appartenances de la variable
d'entrée représentant la partie prémisse de cheegle floue (les parameétres non linéaires

(a,. 0, )), et les paramétres des conclusions (paramétréailegp,,q,,r,)). L'optimisation se

fait pour apprendre la base de données pour la tdehpoursuite de trajectoire. Les données
d'entrainement sont des vecteurs contient les sl I'erreur angulairg, et ces commandes

correspondantes.

Apres une phase d'apprentissage, on présentessfiglees V. 23 (a), une comparaison
entre les deux commandes réelle et désirée dunsyARFIS. On observe une grande similarité
entre les deux réponses. La figure V. 23 (b) repr&sl'erreur entre les deux sorties. Aprés cette
phase de développement, le contrdleur est misrém aéec le robot pour une phase d'exécution
afin d'accomplir la tache de poursuite de trajeetcbomme montré précédemment sur la figure
V.21.

x 1072 Learning Error

|
==k =-4 | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | |
7777777 1

T i s I L ! ! I | I I
| | o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

|

|

|

|

i
0.8 — -+ — - —

|

(a) (b)

Figure V.23 (a) la sortie réelle de I'ANFIS et désirée (Iyéar entre les deux réponses
V.3.5.3Résultats de poursuite de trajectoire

Les résultats pour un chemin avec un seul segnoantd®nnés sur les figures V.24 (a-b).
Comme montré sur les figures des commandes appbqfi@ures V.25 (a-b)), le robot s'oriente
dans les premiers pas puis il garde son orientatiota trajectoire qui est définie par une action
de braquage nulle. L'efficacité de ce contréletrtestée aussi pour différentes trajectoirBs (
i=1...6) (figures V.26). Comme illustré sur la figure V,2@ contrdleur proposé définit un
comportement correct et effectif en exécutant désras les plus adaptées a la mission visée. Le
robot a tendance a s'éloigner la trajectoire dereéce dans les premieres étapes de mouvement.
Les figures V.27 (a-b) représentent les trajectole robot mobile afin de poursuivre des
trajectoires de type N et trapézoidale. La poussest tres satisfaisante dans ces deux cas.
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Figure V.27 Poursuite de trajectoire de type N et trapézegaoihtrdleur neuro-flou

V.4 Etude comparative

Dans cette section, on fait une comparaison eegadsultats obtenus par le contrbleur
flou, neuronal et neuro-flou pour accomplir la #ake poursuite de trajectoire. Sur les figures
V.28 (a-b-c),on donne les comportements obtenus en utilisaitdescontréleurs proposés pour
un chemin de forme V. On remarque que le robot damisles cas peut suivre sa trajectoire de
référence en toute autonomie. Une erreur est apdara de changement de direction (figure
V.28 (d)),due a la contrainte de non holonomie du robotsétiét la limitation des commandes
exécutées. Cette erreur est minimale en cas daditafion des systéemes neuronal et neuro-flou
grace a la base de données utilisée pour I'appsagi. Dans le cas des contrbleurs flous; les
tables d'inférences doivent étre établies par uUisateur expert ayant une connaissance sur le
systeme a commander (c-a-d définir la meilleureck@mmon pour chaque prémisse). Les
systemes neuronal et ANFIS ne requiert pas cett@aissance, mais nécessite une base de
données pour la phase d'apprentissage. Les commat® obtenus sont acceptables et trés
satisfaisants pour cette mission. Le contrdleur FNEst efficace et integre les avantages des
réseaux de neurones et les systémes flous.

Navigation Enironment Navigation Envronment Navigation Environment Nasigation Environment

N s 18 18]
16 L 16 1 )
Foint initial Point fina
CF ‘ ! .
'\ CN CNF

i 1 I & 12

Ew 10 &= N

8 8 ¢ :

5 6 ° :

4 4 ! ‘

2 2 : 2
0 2 4 6 8 1 12 4 15 18 200 2 4 6 & 1 12 14 1 18 2 0 2 4 6 8 10 12 14 1 18 2200 2 4 6 8 120 12 14 1B 1B 2

o o X(m) X(m)

Figure V.28 Poursuite de trajectoire de type V en utilisant:c@troleur flou CF, (b) contréleur
neuronal CN, (c) contrdleur neuro-flou CNF, (d) garaison entre les trajectoires
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V.5 Poursuite d'une cible mobile

Dans cette section, nous avons appliqués les deutsdprécédents (flou, neuronal et
neuro-flou) pour une tache de poursuite d'une cibtbile. Si on considére une cible en
mouvement (objet ou autre robot) dans I'environmgrde navigation, la mission du robot est de
poursuivre cet objet. La tdche commence avec dei@ts initiales différentes de la cible et du
robot et se termine lorsque le robot atteint cgetolAlors ses coordonnées sont connues a
n'importe quel moment du mouvement. Les systemesod&dle proposés doivent guider le
robot vers la position de cet objet mobile en gén€la commande de correction nécessaire.

Les figures suivantes illustrent les trajectoiresrdbot et de la cible. Dans le premier
exemple présenté sur les figures V. 29 (a-b-aplet poursuit une cible mobile en ligne droite.
Le robot mobile est situé initialement au point cd@ordonnées (4,4) dans les repéres de
I'environnement avec une orientation nulle, etitdecest située au point (4,12). Lorsque la cible
commence a déplacer le long d'une ligne droiterolet mobile déplace vers elle pour la
rejoindre. La tache est terminée si le robot rejdan cible. Les contrbleurs proposeés flou,
neuronal et neuro-flou peuvent guider le robot Margible et de suivre son mouvement de
maniere efficace. Comme illustré sur les figurestlche est rapide lorsqu'on utilise les deux
contrdleurs neuronal et ANFIS.

D'autres exemples sont présentés sur les figu@3 &t.V. 31, qui illustrent l'efficacité des
contrdleurs précédents avec des trajectoires airegl et sinusoidale. D'aprés ces résultats, on
peut montrer que les contrdleurs proposés sontsdiegions possibles pour cette tache. Ces
controleurs peuvent guider le robot vers la dicecte la cible mobile avec autonomie.

V.5.1 Comparaison

Dans ce qui suit, on présente une comparaison emadd des résultats de poursuite d'une
cible en utilisant les trois contréleurs (flou, nenal et neuro-flou) pour différentes types des
trajectoires. Les figures V.32 (a-b-c-d) illustreles trajectoires exécutées par le robot en
utilisant: (a) le contrdleur flou, (b) le contrétemeuronal, (c) le contréleur de type ANFIS. Sur
les figures V.33 et V.34, dautres exemples solisgmtés pour des trajectoires rectiligne,
circulaire et sinusoidale. On a montré que lesesyss de commande utilisés donnent des
meilleures performances pour cette fonctionnalite.
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V.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté des systismamtréle intelligents basés sur les
techniques de l'intelligence artificielle les phgpulaires pour la navigation autonome d'un robot
mobile. La premiére technique utilisée est basédéé&aboration d'un contréleur flou de Takagi-
Sugeno caractérisé par la capacité d'utiliserdes@issances d'un expert humain, et ne nécessite
pas un modele analytique du processus. Le deux&ystme est un réseau de neurones
multicouches distingué par une capacité d'appiages et le troisieme est un systéme hybride
neuro-flou de type ANFIS qui intégre les deux prdigs. L'avantage de ce systeme hybride
ANFIS est la génération des réegles floues de mamigétomatique et I'ajustement des paramétres
des contrbleurs flous en utilisant une base de @mpour I'apprentissage. Ces contréleurs sont
utilisés pour réaliser la tache de poursuite dgdtaire de référence et d'une cible mobile.
Différentes types de trajectoires sont simulées tésultats de simulation obtenus montrent
I'efficacité des contrbleurs proposés pour le @atdu robot. Les résultats obtenus présentent
une grande similarité entre les approches étudiéagantage des contrbleurs est la simplicité et
I'efficacité pour le contrdle du robot mobile.

L'utilisation les systemes d’inférences flous &tiéseaux de neurones artificiels nécessite
I'acquisition des pairs état-action pour une apgiibi;n donnée. Dans le cas ou ces connaissances
ne sont disponibles, I'apprentissage par renforograst une solution possible qui ne requiert
pas une base de donnée, ou seulement un signairecast utilisé par le robot mobile pour
évaluer a chaque instant la qualité de I'actiorcatée afin d’indiquer la performance du robot.

Dans le chapitre suivant, I'apprentissage par meefoent est utilisé pour la navigation
d’un robot mobile en utilisant premierement unecdiisation des espaces d’états et d’actions,
puis une extension aux espaces d'état et d'aaiimimas en utilisant les systemes flous. Ce sont
des systemes flous entrainés par apprentissagenfarcement.
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Chapitre VI

Navigation Autonome par des Controleurs Flous
Entrainés par Renforcement

VI.1 Introduction

Nous avons vu dans le chapitre 3, que l'appregisgar renforcement est une méthode
adaptative basée sur le principe de punition-réems@ pour résoudre un probleme de décision
séquentielle. C’est une méthode adaptative partm quart d'une solution inefficace que 'on
améliore progressivement en fonction de I'expédeacquise. On peut la considérer aussi
comme une modification automatique du comportenognt'action optimale a effectuer pour
chacune des situations est celle qui permet demisexi I'espérance de gain [SUT98]. A chaque
étape le robot doit définir I'état dans lequeléltsouve. A partir de cet état, il doit prendre une
décision sur l'action a exécuter. En fonction dsuttat obtenu lors de I'exécution de cette
action, il est soit puni, pour diminuer la prob#bild’exécution de la méme action dans le futur,
Soit réecompense, pour favoriser ce comportemert Eansituations pareilles.

On a mentionné précédemment que deux approchegpsssibles pour l'utilisation de la
méthode d’apprentissage par renforcement. La prern@nsiste a discrétiser le probléme afin de
fournir des espaces d’états qui pourront étresaslidirectement par des algorithmes utilisant des
tableaux de qualité®. L'utilisation est difficile et exige le stockagkes valeurs de la fonction

qualité pour tous les couples (état, action) [GLORAE96]. Dans les problémes discrets de
faible dimension, on peut utiliser des tableawe ligne correspond aux qualités des différentes
actions pour un état donné. Mais dans le cas geses d’états et d’actions continus, le nombre
de situation est infini et la représentation ddolaction Q par des tableaux est impossible. La

deuxieme va permettre de travailler directemensdes espaces d’états et d’actions continus en
utilisant des méthodes d’approximation des fonsticomme les réseaux de neurones et les
systemes d'inférence flou qui offrent des solutipnemetteuses pour ce probleme et de limiter
les effets de parasites qui pourraient apparaitite & un mouvais choix des espaces état-action
pour la discrétisation [LIN91, BER92, TOU97, GLO97]

Dans ce chapitre, 'apprentissage par renforceresntitilisé pour la navigation autonome
d'un robot mobile. Tout d'abord, nous utilisonfggbathme Q-learning avec une discrétisation
des espaces d'états et d'actions. Puis afin d'aggimles contrbleurs flous et d'étendre la
représentation aux espaces d’états et d’actionsncsn une optimisation par le Q-learning flou
sera étudiée (renforcement-flou). Elle est conselédomme une stratégie de commande avec
une capacité d’apprentissage caractérisée pardsiljidé d’introduction des connaissances a
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priori pour accélérer l'apprentissage et de maxemla moyenne des renforcements recus. La
tache d’apprentissage consiste a optimiser leslusinos des régles floues en utilisant un signal
de renforcement comme information de retour.

VI.2 Le Q-learning pour le comportement de convergece vers un but

Dans cette section, nous utilisons l'algorithmeQdiearning pour la tache de convergence
vers un but par un robot mobile [CHE13b]. Le Q-hag est I'algorithme le plus utilisé des
algorithmes des différences temporelles. Dans egtpdication, le robot construit une fonction
qualité Q qui définit la valeur de chaque action appliquéasdun état donné sous forme d'un
tableau. Ce tableau comporte des coefficients septant la qualité de telle ou telle action pour
un état percu. Aprés I'exécution d’'une action ciggises qualités doivent étre ajustées en
fonction du résultat obtenu. Cela se fait par lEshde la formule (VI.1) afin d’obtenir la valeur
Q" correspondant au comportement optimal. La fona®mise a jour est la suivante :

Qs @) - As A+ rymax,,, As, & ds 3 (VL.1)
Ou, g: le coefficient d’apprentissage, els.a): 12 qualité en instant de l'actiona et I'état
courants.

Pour que le robot puisse a se déplacer vers soiil dott calculer la distance par rapport a
la configuration finalg(d,g) et I'angle entre I'axe du robot et de bagt X ou I'erreur angulaire.

Pour cela, on discrétise I'environnement de nawigagn secteurs selon I'angle et des zones
selon la distance robot-but. A partir de ces dealewrs de mesures, le comportement est définit
sous forme d'une matrice (tableau) de qualité. Ehsant une politique d'exploration-
exploitation PEE), le robot doit choisir une action lui permettasts mouvoir vers la direction
de but aprés une phase d'apprentissage. L'actiogr@e est I'angle de braguage Aprés
I'exécution de cette action de déplacement, le tr@sb puni ou récompensé selon la nouvelle
situation. Le comportement va changer jusqu'a aheuy optimale.

Les valeurs d'actions utilisées sont: avanee) ( tourner a droiteq,) et tourner a gauche

(a,). Ces actions sont choisies par la politidB&E de type ¢ -gloutonng. Ce qui permet au

robot d'explorer l'espace d'états. Pendant le dépiant, le robot recoit les valeurs suivantes
comme signaux de renforcement (récompense ou pojiti

4, Si le robot atteint la cible,
3, Sid, déminueet, = O,
2, Sid, etg, déminuent,
r= _ e (VI.2)
-1 Sid, deminue ef, augmente,
-2, Sid,, augmente,
-3, Si le robot percute les murs de son eorwnement

Dans le premier essai, on a entrainé le robot gragant dans la méme position initiale
par rapport au but pour chaque épisode. D'apréguee qui représente I'évolution des valeurs
moyennes des récompenses obtenues par le robotcHagse cycle de mouvement (figure
VI.1), on remarque que le comportement de conveemrs le but s'ameéliore au cours du
temps d'apprentissage. A partir de I'episode 10@0,robot converge vers le meilleur
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comportement et peut atteindre son but efficaceraenéxécutant des action discrétes, comme
illustré sur la figure VI.2 donnant la trajectode robot mobile.

Afin de généraliser la navigation du robot mobiiptoutes les configurations possibles
(toutes les positions du robot et de la ciblepdtantissage se fait avec une position initiale
aléatoire du robot et de but dans chaque épisoe.figures V1.3 (a-b-c-djeprésentent les
trajectoires du robot obtenues aprés une phastaitemment, le robot est capable de rejoindre
son but final quelque soit sa position initiale exécutant des actions discretes. Les valeurs
moyennes du renforcement comme un indicateur déaigisage sont maximixées au cours de
l'apprentissage pour obtenir un comportement aabéptpour la convergence vers un but
(figure V1.4).
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Figure VI.4 Renforcements recus dans chaque épisode

Dans ce travail, pour obtenir un comportement aatd@, nous avons appliqué plusieurs
fois I'algorithme Q-learning pour le comportemeatabnvergence vers un but en faisant varier
le nombre d'états et les actions proposées. L'augien du nombre de paires état-action
permet d'améliorer le comportement du robot, maicessite une capacité de mémoire plus
importante et un temps d'apprentissage plus ldnstié par le nombre des épisodes nécessaires
pour la convergence de l'algorithme (voir Tablead MCHE12a, CHE13b].

Nombre d'état | Actions proposéey Nombre des épisodes

09 03 3260
11 03 4100
13 03 6200
19 05 8950

Tableau VI.1 Augmentation des épisodes en fonction des pdiaesétion

L'utilisation des algorithmes d’apprentissage panforcement nécessite deux aspects
temporels et structurels. Le probleme temporetésilu par le signal de renforcement donné au
robot mobile, mais le probléme structurel est & [a méthode de représentation des espaces
d’états et d’actions. Le Q-learning est un algani¢hitératif, son inconvénient est la difficulté
d'obtenir une convergence permettant la distrilbbuties séquences d’action aux régions d'états.
L’apprentissage par renforcement est parfaiteméaptg aux processus dont le nombre d’états
et d’actions est fini, mais en robotique mobils, éspaces d'entrés et de sortie des capteurs et des
actionneurs sont rarement discrets, ou, si ilsdet,sle nombre d'état est tres grand. Or
I'apprentissage par renforcement tel que nousn&wtécrit utilise des espaces discrets qui
doivent étre de taille raisonnable pour permetur algorithmes de converger en un temps
raisonnable pratiquement. Dans ce cas l'utilisati@utres méthodes comme les approximateurs
universels tels que les systemes d’inférences dlaides réseaux de neurones peut donner des
solutions prometteuses pour approximer les tablediqualités qui sont les bases de ces
algorithmes.

Afin de profiter des nombreux développements thgms associés aux méthodes
d'apprentissage par renforcement et les systenoes, fll est nécessaire d'y apporter des
modifications pour permettre I'ajustement de cearpatres de telle maniere qu'elles prennent en
considération les caractéristiques spécifiques 88ss, avec notamment [utilisation des
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algorithmes d'apprentissage par renforcement, étagtailler avec des espaces d'état et d'action
continus [GLOO00, GUO04]. L'utilisation des SIFs apgpmlusieurs avantages [JOU98, GLO99]:
- La possibilité de représenter la valeur d'une iooid@, en raison de la propriété
d'approximation universelle,
- La possibilité de traiter simplement des espacdatdet d'action continus,
- L'intégration des connaissances a priori et |'priation des connaissances acquises
a l'issue de l'apprentissage.

Dans ce qui suit, pour objectif d'améliorer lesf@enances des contréleurs du robot
mobile et afin d'introduire une connaissance pt#ala la conception de ses comportements,
nous utilisons les systemes d'inférence flous geupassage aux espaces d'état et d'action
continus et pour que le comportement initial sodegptable. Avant de présenter I'approche qu'on
va l'utiliser dans ce travail, nous consacronsdeagraphe suivant a une représentation de la
fonctionqualité et les systemes flous entrainés par apgpsaige par renforcement.

VI.3 Représentation de la fonction qualitéQ

La fonction Q doit étre stockée pour tous les couples (étaiprgctPour les problemes
discrets de petite dimension, comme présenté peéudent, on peut envisager l'utilisation de
matrices. Mais dans le cas continu, I'algorithmie&ning doit étre étendu aux espaces d'état et
d'actions continus. Le Q-learning a été utilis&as d'un espace d’entré continu avec des actions
discrétes. Dans ce cas, il n'est plus possibleigievtous les états ni de représer@@epar des
tableaux. Dans la structu@CON proposée par Lin [LIN91], l'auteur a proposé taér autant
de réseaux de neurones qu'il y a d'actions. Cefiggsentation d€ exploite les propriétés
d'approximation des réseaux de neurones, maig/ iamlus de convergence d@ vers Q
optimale. Dans cette architecture, on utifseeseaux de neurones Nlest le nombre d’actions.

Le réseau de neurorrN, est utilisé pour I'approximation de la fonctigns, q) de 'actiong

[GLO94, TOU97]. L'inconvénient majeur est de cummutleux approches assez lentes: le Q-
learning et I'apprentissage neuronal. Apreés I'exiécude I'actiona, a I'état s, la différence

Q..(s,a)- Q(s a)entre les évaluations de qualit¢ aux pas de tempms$ t+1 peut étre

considérée comme un signal d’erreur dans une imgaiéation neuronale. L’'algorithme de rétro-
propagation est utilisé pour I'optimisation dese@sx de neurones en minimisant le critere:

E(sa)=3[Qus - Asal (V1.3)
Une version floue de cette représentation pour spaee d’état continu et des actions
discretes, appelé®-FUZ par analogie avec le modele de Lin, a été propgséeJouffe
[JOU98]. La fonction qualité est implémentée parsysteme d’inférence flou & sorties. Une
fois les fonctions d’appartenance sont choisiesadae d’apprentissage consiste a optimiser les
conclusions des regles. Ces conclusions étantlesinss - (s @)cherchées, pouj =1..N.

Cette structure n’exploite pas les propriétés diipplation des SIFs et utilise des sorties
discrétes.

Il existe plusieurs extensions du Q-learning p@sr dystemes d’inférence flous [BER92,
GLO94, BEO95, MYKO05]. Deux extensions autres qusttactureQ-FUZ qui permet d'utiliser
des actions discretes, inferent des sorties cagginla premiére est utilisée pour I'extraction des

92
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connaissances et la deuxieme pour la fusion desacgsances [GLO99, GLOO0O0]. L'algorithme
Q-Learning associé aux systemes flous est appel®-learning flou [GLO97], c'est un
algorithme d’optimisation des conclusions des efl@ues pour les systemes de Takagi-Sugeno
[GLO99, MYKO05] ou de Mamdani [BOUO1]. Cet algoritiemest bien adapté pour le probléme
de navigation des robots mobiles [GLO96, GU04, B|STHE13b].

Dans la section suivante, on va présenter le pénde cet algorithme pour le mettre en
ceuvre dans notre travail comme une méthode d'ggattran des contrdleurs flous de TS. Cet
algorithme peut étre considéré comme un systéemedeytenforcement-flou.

VI.4 Q-learning flou (QLF)

Le principe de cet algorithme consiste a proposesigurs conclusions pour chaque régle
d'inférence floue, et a associer a chaque conclusite fonction qualité qui sera évaluée
incrémentalement avec des fonctions d’appartenafiges. Il s’agit alors de trouver la
conclusion appropriée pour chaque régle [GLO94, I&\C’est une extension naturelle du Q-
learning de base aux espaces d'état et d'actiotinasnet une méthode d'optimisation des
contrbleurs flousLors de l'apprentissage par I'algorithme du Q-l@agrflou, le contrdleur doit
donc ajuster les conclusions de ses regles suada tu renforcement [GLO99, MYKO05]. La
tache consiste a approcher la fonction quaitgar la fonction suivante qui est un SIF:

s~ y=Q=SIF(s) (V1.4)
Comme la représentation choisie est un SIF de T&kageno d’ordre zéro (TS0), cette fonction
est définie par les regles de la forme:
St estg Alors y = ¢
Sis ests, Alors y =, (VL5)

St ests, Alorsy=c
Ou m est le nombre des régles,est donnée parx, estA et..ek es) . s estla prémisse de

la reglei , appelée aussi le vecteur modal correspondarat glei ou le prototype de la régie
Pour un vecteur d’entrég, I'évaluation de la valeur d’action est donnée paguation

suivante:

Q=SIF($)=) w( 9 ¢ (V1.6)
En prenantc, = g[S, ,a] dan:I’équation précédente, on trouve:

é=Zw($)-d S & (V1.7)

Les conclusions des regles floués)™, peuvent étre interprétées comme la restrictiodade

fonction s — Q(s, a)vers les vecteurs modays, ) telle que:

CI[S ,a] E(AQ(S,a) Sis=S, pouri=1..r (V1.8)



Chapitre VI Navigation Autonome par des Contr@etious Entrainés par Renforcement

ou g[S, ,a] est appelée la fonction valeur de I'actiora I'états (pour la regle).

Le processus d'apprentissage de l'algorithme Qnilegrflou pour I'extraction de la
connaissance (l'algorithme VI.1) permet de déteanifensemble des régles maximisant les
renforcements futurs [GLO00, CHE13b]. La base égtes initiale est composée derégles de
la forme suivante:

Sé ests Alors y=a[i,1] avecq[i ,]1=
ou y=4[i,q aveci ,p= (V1.9)

ou y=a[i,N|] avecqiN=
Ou q(, j) aveci =1..m et j =1...N sont des solutions potentielles dont la valeuiresalisée

a 0. Durant I'apprentissage, la conclusion de ohaggle est choisie au moyen d’une politique
d’exploration-exploitation donnée (gloutonnepar exemple) PEE (i) J{1...N}. Dans ce cas, la

sortie inférée est donnée par:

A9=Y w(3.4 i PEE)] (V1.10)
La qualité de cette action sera alors:
Qs A=) w3 §i PEE) Vi11)

1- Choisir la structure de SIF.
2- Initialiser Q[i N ] =0 i =1,..m Nombre des regles,
j =1,..N Nombre des conclusions proposées,
3- Répéter(pour chaque épisode)
a. Observer 'états
b. Répéter(pour chaque pas de I'épisode)
i. Pour chaque regle, calculerw, (s)

ii. Pour chaque regle, choisir une conclusion a 'aide d’'upee
iii. Calculer la sortieA(s) et sa qualité correspondaiés, A(S))

iv. Appliquer I'actionA(S), soit S le nouvel état

v. Recevoir le renforcement
vi. Pour chaque réegle, calculer :

V' (s) :i w(s). 4 imax(i] .

vii. Calculer AQ =8[r+W (s)-Q(s A 3)]
viii. Mettre a jours les qualités élémentaires des ceimis utilisées
qfi, j] =ali,j] +2Q[.j]
S~ S
Jusquas OF

Algorithme VI.1 Algorithme Q-learning flou a un pas
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VI.5 Q-learning flou pour la navigation d’un robot mobile

Dans ce travail, on utilise I'algorithm@-learning flou a un paprésenté dans l'algorithme
VI.1 pour les différents comportements d’'un robobhile autonome (recherche d'un but,
évitement d'obstacles, suivi de murs,...) [CHE13MHn® cet algorithme, le robot posséde une
base de régles initiale de type TS0, qui défirst $&uations possibles pour le comportement
désiré. Le principe consiste a proposer plusieorglasions de type singletons pour chaque
regle, et a associer a chaque conclusion une @oncfualité qui sera optimisée au cours du
temps. L'objectif de la phase d’apprentissage esialerminer 'ensemble des conclusions des
regles maximisant la moyenne des renforcementsesAfg choix d’'une conclusion, l'action
inférée sera exécutée et les qualités seront afa@ié fonction du renforcement recu et la
nouvelle situation pergue.

VI.5.1 Comportement de convergence vers un but (Reerche de but)

Pour atteindre un but dans un environnement libobsticles, le robot mobile doit
avancer, tourner a droite ou a gauche avec desseialifférentes selon les variables d'entrée du
contréleur. Dans ce cas, comme présenté dans lespdxs précédents pour le méme
comportement, le robot doit mesurer la distancetbbt () et I'erreur angulaireg( ). En

utilisant ces deux valeurs, le controleur flou opsié par le QL va générer les deux actions de
déplacement vers le but (angle de changement detidin et vitesse de déplacement). Pour cela,
le comportement est définit par un SIF de type TRur les variables d'entrée, on utilise les
fonctions d'appartenances présentés sur les figtrbset V1.6 avec les variables linguistiques
suivantes: P(Proche), M(Moyenne), G(Grande), NG£tieg Grande), NM(Neégative
Moyenne), Z(Zéros), M(Positive Moyenne) et PG(ResitGrande). Ce qui donne 15 regles.
Pour chaque régle floue, on propose 3 conclusions la variable de sortie angle de braquage
selon la forme suivante:

Sk ests Alors ~ a=a;, avec laqualit@|i |
ou a=a, avec laqualitg|i | (VI.12)

ou a=a, avec laqualit@[i |

pour:i=1.15.a,=-m/5,a,=0¢eta,=n/5.

Dans notre cas, pour entrainer le robot mobile p@womportement de convergence vers
un but, on a appliqué l'algorithme Q-learning fldeux fois pour les deux commandes, pour
I'apprentissage de l'angle de braguage et la deexjgour la vitesse de déplacement. Pour la
premiere, durant la phase d'exploration, le rolegbit les mémes valeurs de renforcement
utilisées dans la section précédente (eq. VI.2yeApne phase d'apprentissage, le robot choisit

\ . . o <IN
pour chaque regle la conclusion avec la meilleanetion quallteq[l, j]jzl.

Lorsque le robot est capable de rejoindre sonibat &vec une vitesse fixe, on applique le
deuxieme algorithme pour optimiser le contréleurvilesse, les prémisses des regles sont les
mémes utilisées pour le calcul de lI'angle de brgqumais la différence est dans la partie
conclusion. La base de regles est sous la formeédopar I'équation VI.13.
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Ss ests Alors V. =V, avec la qua]itéq[i ],

ouV, =V, avec laqualitég[i |: (VI1.13)
ouV, =V, avec laqualité|i |
pour:i=1...15.
Pendant I'apprentissage de la vitesse, le roboileodzoit les renforcements suivants:
-1, Sid, ,g, deminuent et la vitesse augmente,
-1, i dminue, la vit mentent
[ = Si g, déminue, la vitesse @f,  augmentent, (V1.14)
1, Si le robot atteint la cible avec unébie vitesse
0, ailleurs.
we,, )
o
P M G NG NM Z PM PG
dhg(M) 6, (rad)
0 02 1 3 D - - -n’/2 /6 0 /6 n/2 b3 >

Figure V1.5 Fonctions d’appartenance dg Figure VI.6 Fonctions d’appartenance @%

VI.5.1.1 Résultat de convergence vers un but par le QLF

Pour un apprentissage avec une position fixe dotreb de son but, le comportement
obtenu est représenté sur la figure VI.7, donnantdjectoire du robot pour accomplir la tache
de recherche de but. Apres un temps d’apprentissaffesant, I'algorithme est arrété. On
remargue que le comportement du robot s’amélionelgnet la phase d’apprentissage comme le
montre la figure VI.8 représentant la valeur moyemes renforcements recus pour chaque
épisode. A partir de I'episode 180, la valeur mayedes renforcements est constante indiquant
que l'algorithme d’apprentissage a convergé vers solution optimale pour cette position
initiale. Les actions inférées et exécutées sontimoes (espace d'état et d'action continus), et
I'apprentissage est plus rapide que l'algorithmiea@ing si on les compare avec les figures
VI.1 et VI.3.

Environnement De Navigation
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2k | | | | | | |
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= | | | | | | |
N | I I I | I I
[ [l I | | [ [l
8l | | | | | | |
B e ol e A Bl |
6 | | | | | | |
|
| | | | | | |
4 I | I I | I |
(I 7 gr- " r -~ T T
| | | | | | |
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0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 L1
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Figure VI.7 Trajectoire du robot aprés apprentissagigure V1.8 Renforcements moyens
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Afin d’optimiser le systéeme de navigation renforesmflou, les positions initiales sont
choisies aléatoirement pendant la phase d’appsagis Chaque épisode commence par une
position aléatoire et se termine lorsque le rolitairzt le but ou percute les limites de son
environnement. Les figures VI.9 (a-b) représentest valeurs moyennes du renforcement
obtenues dans chaque épisode pour apprendre Igsvdiewrs d'actions (angle de braquage et
vitesse de translation). Comme montré sur ces dmuxbes, le comportement du robot
s’améliore au cours de temps. Les renforcements marimisés illustrant la convergence des
algorithmes QLF utilisés. Les trajectoires du roboobile pour cette mission avec des
différentes situations apres apprentissage seepnésentées sur les figures VI.10 (a-b-c-d). On
remarque que le robot se dirige vers le but eré&arlorsqu’il atteint la cible quelque soit sa
position initiale de fagon autonome, en exécutastattions continues.
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Figure VI.9 Valeurs de renforcement avec 15 regles pour: (ajdgquage (b) la vitesse
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Figure VI.10 Trajectoires de convergence vers un but (15 réddesonclusions)
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Dans le deuxiéme essai, on va optimiser le commané flou utilisé dans le chapitre 4
pour le comportement de convergence vers un bstfdmrctions d’appartenances des variables
d'entrées sont présentées sur les figures VI.1L12Vhavec les variables linguistiques suivantes:
Z(Zéro), P(Petite), F(Faible), M(Moyenne), G(GranddG(Trés Grande), NG(Négative
Grande), NM(Négative Moyenne), NP(Négative PetitBR(Positive Petite), PM(Positive
Moyenne) et PG(Positive Grande). Ce systeme danfée flou est composé de 35 regles, on
propose pour chacune 5 conclusions uniformémerartiép dans l'intervalle[-7/5,71/5]
avec: a,=-mnl5, a,=-m/10, a,=0, a,=m/10 et a,=n/5. On commence par
l'optimisation du contrbleur de braquage en suppogae la vitesse est constante. La base de
regle est donnée par I'équation VI.15. Ce controkest utilisé ensuite dans la phase de
I'apprentissage du contréleur de vitesse avec E®m@s renforcements donnés au eq. VI.14.

St estg Alors a=a, avec la quaJite'q[i ],
ou a=a, avec laqualitgi | (VI.15)
ou a=a, avec laqualitgi |
ou a=a, avec laqualitgi |

ou a=a, avec laqualitd[i |
Les actions inférées sont données par :

a, (s) :§Wi (9.a[i K (V1.16)
V., (s) =§Wi\/r [, K] (V1.17)

Les figures VI.13 (a-b) représentent les renforaeimeecus dans chaque épisode pour les
deux valeurs de sorties. Le comportement du rolotéiore au cours de I'apprentissage, mais
la convergence est plus lente que pour I'essaiégigitt utilisant 15 régles floues, due au nombre
important des regles floues utilisées. Des exemghdsstrajectoies du robot pour des différentes
situations initiales apres la phase d’apprentissage présentées sur les figure VI.14 (a-b-c-d).

h(dy) Hg)
A

NM NP z| PP PM

dyg(m) Gy (rad)

0.1 35 8 13 18 Rax -1.6 -1.5 -0.75 -0.250 0.25 0.75 15 1.6

Figure V1.11 Fonctions d’appartenance dg Figure VI.12 Fonctions d'appartenance a‘Peg
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Chapitre VI
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Une autre amélioration du systeme de contréle dlatimisé par renforcement est possible

en utilisant les traces d'éligibilités. Les tragas du robot pour une tache de recherche d'un but
avec 15 regles floues et 3 conclusions propos@egemreésentées sur les figures VI.15 (a-b-c-d).
On observe I'amélioration du comportement du rotmnme le montre la figure des valeurs
moyennes de renforcement recues (figure VI.16).sDtans les cas, le robot se dirige vers la
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cible quelgue soit sa position initiale pour depaegs état-action continus. L'apprentissage en

utilisant les traces d’éligibilités est plus rapiglee pour le Q-learning flou pr

10) et de méme pour le Q-learning (figure V1.4).
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Figure VI.16 Moyenne des récompenses obtenues



Chapitre VI Navigation Autonome par des Contr@etious Entrainés par Renforcement

VI.5.2 Comportement d'évitement d’obstacles

L’évitement d'obstacles est une tache de base aieemt posséder tous les robots
mobiles, puisque ceci permet au robot de se déptises un environnement inconnu en toute
sécurité sans collisions avec les objets qu'ilmamte. Dans ce travail, On suppose que le robot
est capable de mesurer les distances a un obstatteis cotés (en face, a droite et a gauche) a
base d'un systeme de perception efficace.

Le systéme de navigation autonome basé sur le iQubgaflou utilise comme entrées, les
distances aux obstacles dans les trois directetndoit générer apres une phase d'apprentissage
I'angle de braquage de la roue avanj ét la vitesse de translation du robdf)( Deux variables
linguistiques, Proche (P) et Loin (L), sont utiBsépour décrire chacune des trois distances. Ces
variables sont représentées par les fonctions a'sgances de la figure VI.17. En utilisant ces
fonctions d'appartenances, la base de régles flagegompose de 8 situations de base.
L’algorithme du Q-learning est utilisé pour I'opigation du navigateur flou en générant un
nombre des valeurs candidates pour chaque coneluRBar chaque régle et chaque conclusion,

on associe une fonction qualicﬂi, j]f=l a linterprétation j de la reglei avec:i=1.8 et
j = 123. La base de régle est de la forme suivante:
St ests Alors g =a, avec laqualitd[i ]
ou a=a, avec laqualitd[i ] (VI.18)

ou a=a, avec laqualitg[i |

Avec:i=1.8et =123 a,=-m/5,a,=0¢€ta,=n/5.

La qualité globale de la sortie du contréleur fémt donnée par :
8
Qs.a) =Y w(edi i ()] (V1.19)
i=1

On utilise un signal de renforcement qui puni toctaclusion de regle activée quand le robot
rentre en collision avec un obstacle :

-4, Si le robot percute un obstac
r =1-1, Sid, diminue et <D;—ax , (V1.20)

0, ailleurs,

Les valeurs de renforcements utilisées pour I'apiissage de la vitesse sont :
-4, Sile robot percute un obstacle,

-1, Sid, >D,, etV, estfaible, aveic= 1...
r= _ _ (VI1.21)
-1, Sid, <D, etV, augmente, avec 1.

0, ailleurs.

Dans cette application, la valeur de renforcememtsegrvir a déterminer la meilleure
conclusion parmi les trois conclusions proposéas fes deux commandes. On suppose que le
robot au départ est dans une zone libre d’obsetcioriente vers la direction de but pour le
rejoindre en évitant la collision.
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i@

Distance )

dm dS Dmax

Figure VI.17 Fonctions d'appartenance de la distance a un dbstac

Durant I'apprentissage, le robot doit explorerdesons possibles pour chaque situation
percue. Dans les figures VI.18 et VI.19, on présdes trajectoires du robot mobile dans les
premiers épisodes (épisode 1 et 20). On observed&sions avec les obstacles sont produites
au début de I'apprentissage. A partir de I'epis@8@, le robot obtient le meilleur comportement
pour converger vers le but en évitant I'obstaclaroe le montre la figure VI.20. Aprés la phase
d’apprentissage, l'algorithme est arrété et leschmions des regles avec les meilleures qualités
sont choisies. Le robot peut suivre les murs padigirere un objectif dans un environnement
fermé (figure VI.21). Les récompenses moyennesnoigie pour les deux phases d'apprentissage
sont représentées sur les figures VI1.22 (a-b).
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Figure VI.20 Trajectoire du robot aprés apprentissage Figure VI.21Suivi de mur
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Figure VI.22 Valeurs de renforcement: (a) le braguage (b)tkzsse

VI.5.2.1 Comparaison avec un contréleur flou

Dans cette section, on présente une comparaisoa kennavigateur renforcement-flou
proposé et le contréleur flou présenté sur le ¢ragV. Pour le méme environnement de
navigation, le comportement du robot dans les detwations (flou et renforcement-flou) sont
illustrés sur les figures VI.23 et VI.24 respecthant. Le robot se déplace vers le but, s'il détecte
I'obstacle, il doit activer le comportement appré@fin d'éviter la collisionLes résultats sont
acceptable®t le contrdleur renforcement-flou réagit d'une mantrés satisfaisante pour cette
mission.

Environnement de Navigation Navigation Envronment

20

[l [l

| |
8F - - —4—-—

| |

| |

B - —1-—---
Pmpnnmm
uf----

f----1--4

Figure VI.23 Evitement d'obstacle par le contréleur fl&igure VI.24 Evitement d'obstacle par QLF

VI.5.3 Comportement de suivi de mur

L'objectif du comportement de suivi de mur est @edgr le robot a une distance de
sécurité avec les murs détectés sur sa droite sa dauche en effectuant un mouvement de type
droite. Pour cela, le robot doit acquérir les infations nécessaires pour cette mission. Dans
notre travail, on utilise deux types des contr@euour la tache de suivi de murs: le premier est
un contrdleur flou TSO, et le deuxieme est un reteigr flou entrainé par apprentissage par
renforcement.
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VI.5.3.1 Navigateur flou

Pour des raisons de simplicité, on utilise un ddatr flou de Takagi-Sugeno d’ordre zéro
dont le fonctionnement est impose tel que:

- les régles de conduite sont générales, peuventuétigées pour tous les robots
mobiles. Elles peuvent étre individualisées parapssage, pour tenir compte des
caractéristiques mécanique et dynamiques des robots

- lintroduction de connaissances rend le robot imiatédhent efficace des le début de
I'apprentissage et sert alors & améliorer la cdadui

- enfin, le comportement du robot est toujours piblaspuisque, pour une situation
donnée les régles actives seront interprétables.

Ce controleur utilise les valeurs de distances tssigois directions du robodlf dy etd)
pour inférer les deux commandes du rohwtdt V;). Les distances sont évaluées par rapport aux
sous-ensembles flous utilisés précédemment: Pretchein (figure VI.17). Les sorties sont des
singletons données sur les figures VI.25 et VII2&.politique adoptée pour cette mission est
exprimée symboliquement par les régles présentétzbbeau VI.2.

Les résultats obtenus sont présentées sur lee&igtit27 (a-b). Le contrdleur flou utilisé
donne des résultats acceptables pour accomplie catsion. Le robot peut suivre les murs
efficacement. Mais dans les cas ou I'obstacle eahtiles pointes (coins), le comportement est
mauvais et le robot est incapable d'éviter la giolti (figure VI1.28 (a-b)).

Aula)
u‘:/r)
NG NM NPzl PP PM PG
Z P M
a (Rad)‘ v (M/s)
/5 w10 w20 0 720 w10 /5 g 0 Y v >

Figure VI.25 Ensembles flous de braquag€&igure VI.26 Ensembles flous de vitesse

Distance ¢
P | L
Distance d
P L P L

Angle de
Braquage /V;,

o 2 | NG| NP | PG| NM
= = “ v, | z | ™M | z M
@ a | PG| Z | PG PP
e S B VA B B VI = P

Tableau VI.2 Régles d'inférences du suivi de mur
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Figure VI1.27 Suivi de mur par le controleur flou
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Figure VI.28 Collisions avec les murs

VI.5.3.2 Navigateur flou optimisé par renforcement (QLF)

Le contrdleur précédent est optimisé en ligne pdlalgorithme Q-learning. Le signal de
renforcement donné au robot mobile est définit par

-2, Si le robot percute un obstac
r=1-1  sid<d , i=1.3,
0, ailleurs.

(V1.21)

Ce signal va servir a déterminer la meilleure ptétation numérique des termes linguistiques
utilisés. L'algorithme de Q-learning flou en extrac de connaissances est utilisé, en proposant
trois interprétations pour chaque label de sodi®figement de direction). Par exempte= PG

peut étre interprété par= 45°,a = 55° oua = 35°. Les valeurs qualitatives de renforcements
données au robot pour I'apprentissage de la vitessedonnées au équation VI.22.
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-2, Sile robot percute un obstacle,
r=<-1, Sid, <d, etV, augmente, avec 1. (V1.22)
0, ailleurs.

Apres une phase d'apprentissage, les résultatopténisation sont présentés dans des
environnements inconnus. On observe une amélioradio comportement du robot mobile
(figure VI.29 (a-b)). Les figures VI1.30 (a-b) moett des exemples de ce résultat d’optimisation.
Le robot est capable d’évoluer dans son environnéreans collision avec les obstacles en
utilisant la méme base de régle initiale. Le cortgraent du robot est satisfaisante dans tous les
cas présentés.
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Figure VI.29 Comportements précédents ameéliorés
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Figure V1.30 Suivi des murs de différentes formes
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V1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I'applicates algorithmes d'apprentissage par
renforcement pour la navigation autonome d’un rahobile, avec les possibilités offertes par
ces algorithmes pour ajuster les parametres desoteurs flous. L'algorithme Q-learning flou
utilisé représente une extension de l'algorithmde&ning aux espaces d'états et d'actions
continus en utilisant les systemes d'inférence ,fl@t d'autre part c'est une méthode
d'optimisation des regles floues en maximisantfanetion de performance. Le formalisme flou
est un choix possible pour le passage de l'esp&metl vers I'espace continu, et permet
d'accélérer la phase d'apprentissage. Cet algaigsntrés approprié dans les applications des
contrleurs en ligne. De plus, l'usage des conmasss disponibles et l'introduction de
connaissances réduit considérablement la périodepcentissage qui est un inconvénient de
I'apprentissage par renforcement. La représentateta fonction qualité global® par un SIF

est équivalente a la détermination de la fonctioalite élémentaire pour chaque vecteur modal
(c’est a dire pour chaque regle), puis par interfiah pour chaque vecteur d’entrée. La tache
d’apprentissage consiste a améliorer en ligne $& bla regles en optimisant la partie conclusion.
L'objectif est de maximiser la moyenne des renfolaets recus par le robot mobile pour chaque
mission étudiée.

Nous avons appliqué les algorithmes Q-learning é¢aping flou pour les différents
comportements du robot mobile (convergence vetsugnevitement d’obstacles, suivi de mur..).
Une comparaison avec les contréleurs flous a éwrdak pour veérifier l'efficacité des
comportements obtenus. D’aprés les résultats pésatans ce chapitre, on a montré que
I'apprentissage par renforcement et plus particeieent le Q-learning est une solution possible
pour l'optimisation des contréleurs flous destiada tache de navigation d’'un robot mobile. Le
systeme dit renforcement-flou qui représente urtréeur flou optimisé par apprentissage par
renforcement montre son efficacité de commande anecapacité d’apprentissage en ligne.
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Conclusion Générale

Dans ce travail, le probléme de la navigation aoe® d’'un robot mobile a été abordé en
utilisant les techniques neuro-floues. La tacheake que doit réaliser chaque robot mobile avec
un minimum d’erreur est d’atteindre la configuratid'arrivée a partir d’'une configuration de
départ sans collision avec les obstacles et séaw@mtion humaine. On a utilisé des contrdleurs
flous, neuro-flous et renforcement-flous (contrgdedlous entrainés par apprentissage par
renforcement).

Le travail présenté dans ce mémoire est diviséeen garties:

Dans une premiere partie,nous avons présenté un apercu sur le domainerdbdéique
mobile et les concepts de base des approcheses|g savoir; la commande floue, les réseaux
de neurones artificiels et I'apprentissage paraeeiment.

Au début, des définitions et des concepts génésauXautonomie du robot mobile ont été
présentes. Les types des robots mobiles, les agapiélisés et les architectures de contrdles ont
été exposeés.

Par la suite, nous avons exposés la théorie deotamande par logique floue et
I'architecture de base d’un contrdleur flou. Ledtdannement d’'un contréleur flou dépend d’un
nombre important de paramétres qu’il faut détermefen d’optimiser ses performances. Les
contrdleurs flous présentent la possibilité d'ipmoer des connaissances expertes dans leurs
structures. L'intérét majeur de la logique floueammande réside dans sa capacité a traduire
une stratégie de contrble d'un opérateur qualifie um ensemble de regles linguistiques
facilement interprétables.

Dans le troisiéme chapitre, on a présenté les ipescdes réseaux de neurones et
I'apprentissage par renforcement, ces deux méthpelesettent d’explorer de facon tres efficace
I'espace des solutions possibles pour la commanhdkes eoroblémes d’optimisation. En faisant
I'état de I'art de ces méthodes, on a constatéplusieurs variantes de ces algorithmes on été
proposes et appliqués pour la commande des roludigas.

Dans la deuxiéme partie|es contributions de ce travail sont présentées:

Dans un premier lieu, nous nous sommes intéressekuplisation des contréleurs flous
réactifs pour la navigation autonome d'un robot ileoNous avons utilisé des structures baseé
comportements avec des modeles de type Takagi-8ufjerdre zéro. La commande a base de
la logique floue a démontré son efficacité pour teérentes missions du robot mobile
(convergence vers un but, évitements d'obstacleg, de murs...). L'inconvénient majeur de
cette technique est la nécessité d’avoir suffisamirdes connaissances a priori pour déduire le
nombre des regles linguistiques. En I'absence d&dige, on utilise généralement les techniques
d’apprentissage pour la construction de la bagegles.
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En second lieu, notre travail s’est orienté vessneethodes de réglage des parametres des
contrdleurs flous. L'utilisation des techniques pbeentissage est un choix possible a ce
probleme. Nous nous sommes intéressés en paricalix réseaux de neurones et
I'apprentissage par renforcement. Dans le quatrieéhapitre, on a utilisé des contréleurs flou,
neuronal et hybride neuro-flou pour accomplir dmectionnalité particuliere du robot mobile,
qui est la poursuite de trajectoire de référencdeetible mobile. Les comportements obtenus
sont tres satisfaisants a partir des structurgsogezes et des résultats présentés pour cette tache.
Ces controleurs agissent d'une maniere efficacés fwaconvénient majeur des réseaux de
neurones est la nécessitée des paires état-actdinisdant la base de donnée pour
I'apprentissage en particulier pour les autres @staments (convergence vers un but, évitement
d'obstacles, suivi de murs,..).

Dans le dernier chapitre, on a utilisé l'algorithn@learning d'apprentissage par
renforcement seul et avec une combinaison avecsyssemes flous pour la commande
automatique du robot mobile. L'apprentissage paforeement et plus particulierement le Q-
learning est un outil performant pour obtenir umportement optimal. L’application de Q-
learning flou se résume en I'implémentation d’'umtcdleur flou, la base de regles initiale est
ameéliorée en ligne par une procédure d’apprentesséitisant un signal de renforcement. C’est
une solution prometteuse pour le probleme de n#wiga’un robot mobile ou cet algorithme
permet I'optimisation des parametres d’un SIF ptésente une extension de Q-learning au cas
continus en se basant sur un signal de renforcer@ensignal de retour permet au navigateur
d’ajuster sa stratégie pour améliorer ses perfocesmnL'utilisation de cette technique introduit
plusieurs avantages parmi lesquelles :

+ La possibilité de représenter la valeur qualitecgra la propriété d’approximation
universelle des SIFs,

+ La possibilité de traitement des espaces d’étataetions continus,

+ L’intégration des connaissances a priori pour gaecbmportement initiale soit
acceptable et I'apprentissage plus rapide,

+ L'interprétation est possible aprés la phase d'apjgsage,

+ Efficacité de commande dotée par une capacité apgsage.

Des exemples de simulation sont fournis pour moné® performances des systemes de
commande proposés pour les différents comportenagenitsebot mobile. Une comparaison entre
les navigateurs renforcement, flous et hybridesoreement-flous a été présentée. Les résultats
obtenus montrent que les structures étudiées aesc ndeilleures performances pour la
navigation autonome d'un robot mobile.

Enfin, nous pensons que le travail présenté dare dbése ouvre des nouvelles
perspectives selon les principales directions siies

- La mise en ceuvre pratique des méthodes étudiées sabot mobile réel,

- L'application des architectures présentées pouengsonnements avec des obstacles
dynamiques,

- La comparaison des méthodes développées avec afaalfjorithmes stochastiques
tels que les algorithmes génétiques,

- L’optimisation des contrdleurs flous par les altfuries de colonies de fourmis.
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Résume:

Cette these traite le probléme de navigation autend'un robot mobile par les techniques
hybrides neuro-floues. L'objectif de travail prégerst d’étudier et développer des architectures de
commande efficaces pour une navigation réactive bot mobile autonome dans un environnement
inconnu, en utilisant d’'une part I'approche comporéntale et d'autre part les méthodes de
'apprentissage. Les techniques employées pourdabare probléeme sont basées sur les systemes
d'inférence flous, les réseaux de neurones aefidi@t I'apprentissage par renforcement. On asétili
premierement, les systémes basés sur les compaitefiaus pour la planification locale et réactive,
puis pour l'ajustement des parametres des compemntsnfious, on a introduit les modeles hybrides
neuro-flous pour la navigation autonome. La deurianéthode d’apprentissage est particulierement
adaptée a la robotique, qui permet de trouverupgrocessus d’essais et d’erreurs, I'action opéma
a effectuer pour chacune des situations que let nbpercevoir afin de maximiser ses récompenses.
Pour combiner les avantages de la logique flouambrentissage par renforcement, une stratégie de
commande avec une capacité d’apprentissage dséetic’est une extension de Q-learning aux cas
continus et une méthode d'optimisation des systéfioes. L'avantage des systemes flous est
I'introduction des connaissances disponibles arippiour que le comportement initial soit acceptable
L’efficacité des architectures proposées et étsds@nt démontrées par diverses applications de
navigation autonome d'un robot mobile.

Mots-clés : robot mobile, navigation, systéeme neuro-flou, &ngissage par renforcement, évitement
d’obstacles

Abstract:

This thesis deals with the autonomous navigatioblpm of a mobile robot using hybrid neuro-
fuzzy techniques. The objective of the presentetkusoto study and develop effective architectures
for a reactive navigation of an autonomous mohsleot in unknown environment, by using on the
one hand the behavior based approach, and onlike lwand the learning paradigm. The techniques
employed to tackle this problem are based on theyfinference systems, artificial neural networks
and the reinforcement learning. Firstly, we useziz§ behavior based navigation approach for the
reactive and local planning, then for tuning theziubehaviors parameters; we introduced the hybrid
neuro-fuzzy models for autonomous navigation. Téeord type of learning method is particularly
adapted to mobile robotic, which makes it possiolefind by a process of tests and errors, the
executed optimal action for each situation whick tbbot will perceive in order to maximize its
rewards. To combine the advantages of fuzzy logitrainforcement learning, a control strategy with
a learning capacity is used, it is an extensio@-d¢arning to the continuous spaces and considesed
and optimization method of fuzzy systems. The athgamof the fuzzy systems is the introduction of a
priori knowledge in order to make the first behau®acceptable. The effectiveness of the proposed
and the studied architectures are demonstratearfiyus applications of the autonomous mobile robot
navigation.

Key words: mobile robot, navigation, neuro-fuzzy system, ocegcgment learning, obstacle avoidance



