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Résumé

Pour utiliser [l'apprentissage par renforcement,

La programmation d’'un robot mobile est une tache Plusieurs approches sont possibles. La premiérsistera
importante nécessitant une modélisation compléte dediscrétiser manuellement le probléme afin deAfm_Jd*}'S_
I'environnement. Dans ce travail, on présente unee€spaces d'états et d'actions qui pourront étreisasl

technique de navigation intelligente d’un robot nt@lui
nécessite seulement un signal scalaire comme iafioym
de retour indiquant la qualité de I'action appliceiéAu
lieu de programmer un robot pour qu'il effectue une
mission, nous allons le laisser apprendre seul sapR
stratégie. L'algorithme Q-learning de 'apprentiggapar
renforcement est utilisé pour la navigation d'unbod
mobile en discrétisant les espaces d’états et wast
Afin d’améliorer les performances, une extensioncee
algorithme aux cas continus consiste a introduires d
connaissances a priori par un systeme d’inférefme ést
a utiliser ensuite l'algorithme de Q-learning flpour la
tdche de navigation d'un robot mobile.

Mots clés :robot mobile, navigation
apprentissage par renforcement, Q-learning,
d'inférence flou.

intelligente,

1. Introduction

directement par des algorithmes utilisant des tablale
Q. Il faut cependant faire attention au choix des

discrétisations afin qu’elles permettent un appssage
correct en fournissant des états et des actions qui
contiennent notamment des récompenses cohérentes
[5][6]. Ce choix peut étre relativement simple palas
capteurs de distance, mais complexe voir impossble
I'espace d’entrée est plus abstrait ou si sa strecst un

peu connu.

La seconde méthode consiste a travailler directemen
dans les espaces d’'états et d’actions continudiksant
des méthodes d’approximation des fonctions. Ent,effe
pour utiliser I'apprentissage par renforcement, et
nécessaire d'estimer correctement la fonction dalitgu

SYSteMey 7], Cette estimation peut se faire directement yar

approximateur de fonction continu comme les résetux
neurones ou les systemes d'inférence floue [6][BIM.
L'utilisation de ces approximateurs permet de tildara

L'une des missions de base dans une tache gdirectement dans 'espace continu et de limitereffsts

navigation d’'un robot mobile est la capacité dément

de parasites qui pourraient apparaitre suite a onvais

d'obstacles. C'est une tache importante que doiventch0ix de discrétisation [11][12][13].

posséder tous les robots mobiles, puisque cecigieam
robot de se déplacer dans un environnement inceans
collisions |l est possible d'utiliser un paradigme réactif
qui décrit le lien entre la perception et I'actigour
accomplir les objectifs du robot [1]. Une stratégie
d’évitement d’obstacles avec une capacité d'apzsage

peut étre realisée en utilisant I'apprentissage pary
renforcement; ou le robot recoit seulement un digna
scalaire comme information de retour. Le signal de

renforcement permet au navigateur d’ajuster saégfie
pour améliorer ses performances. C'est une modiifica
automatique du comportement du
environnement de navigation comme réalisé dan8][2][

L'apprentissage par renforcement est une methode Orlﬁar un processus essais-erreurs, l'action optinale

commande optimale, parce qu'on part d'une solutio
inefficace que I'on améliore progressivement erctiom

de l'expérience acquise pour résoudre un probleene d

décision séquentielle [4][5].

robot dans son

Ce papier est organisé comme suit : dans la se2tion
un bref exposé sur la méthode d'apprentissage par
renforcement sera présenté. La section 3 sera agesa
I'application de l'algorithme Q-learning pour unéche
d’évitement d'obstacles. Mais I'impossibilité d’exdion
des actions discretes a conduit a I'extension de ce
Igorithme aux espaces d’'états et d’actions costitison
application a I'évitement d’obstacles (section Qela
permet d’'améliorer les performances du robot mobile

2. L'apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement est une méthode
d’'apprentissage a partir de I'expérience afin deiter,

effectuer pour chacune des situations que l'agemt v
percevoir pour maximiser ses récompenses. L'idée

fondamentale de Il'apprentissage par renforcemett es

d’'améliorer une politique courante aprés chaque
interaction avec I'environnement [5][14].
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A llinstant t I'agent (le robot dans notre cas) percoit (s a ,r ,s,,,). Cette mise a jour se fait sur la base de
t

son environnement par la perceptiGp, et peut agir en  gpservation des transitions instantanées et desle

exécutant l'action @,, et dautre part; regoit une récompenses associées par I'éguation suivante :

récompenser ). Qs.3) ~ Q§,8)+dl; +ymay, As..8)-Qs.a)| )

Le but de I'agent dans le cadre de I'apprentisgage
renforcement est de trouver le comportement le plus ™~
efficace pour maximiser 'espérance de ses galasaite ~ diminuer pour tendre vers 0.

de chaque transition§(, @, , I ,S;,;) [4][5][14], ou S, Les fonctions de qualité sont stockées sous ladfaten
est la situation suivante. tableaux : une ligne correspond aux qualités des
différentes actions pour un état donné. Au débrggloe
Le comportement est défini par unpolitique la table ne contient pas suffisamment de données, u
;-[;{S' A} 5 [0,]_], notée 71(S) = a. Le but de 'agent ~composante aléatoire est ajoutée de facon a ne pas
. . . o restreindre les actions éligibles au petit nombes d
est de trouver la politique optimal&@ maximisant la  5ctions déja essayées. Au fur et & mesure quble se
récompense a long terme en utilisant la fonctionaleur remplit, cette composante aléatoire est réduita dé
comme mesure de performance [5]. Généralement lgermettre I'exploitation des informations regues et
fonction de valeur est définit dans un probléemelale g'gbtenir une bonne performance.

forme d’un processus de décision marko\rIdM par :

ou a [ [O,l] est un ccefficient d’apprentissage qui doit

3. Application de Q-learning pour des
V() =E,(R|s =s) = E [i Vrils, = Sj 1) espaces d'états et d’actions discret
m s Tt T t+ t
k=1

A chaque étape le robot doit définir, I'état daaguel

. . il se trouve et a partir de cet état, il doit prendine
Ou yD]O'][ est un facteur de décroissement qui permetdécision sur l'action a exécuter. En fonction dsuitat

de régler l'importance que I'on donne aux retowifs  gpteny lors de 'exécution de cette action, il st puni,

par rapport aux retours immédiats. pour diminuer la probabilité d’exécution de la méme

. , . action dans le futur, soit récompensé, pour faeorie
La plus part des algorithmes d'apprentissage par

- : L comportement dans les situations pareilles.
renforcement utilisent une fonction de qualité ésentant

la valeur de chaque paire état-action pour obtenir Pour une tache d'évitement d'obstacles, le robot

comportement optimale [5][16Elle donne pour chaque gjlise ses capteurs pour observer 'espace awdeuui.

état, le retour futur si I'on suit cette politique: On a limité la zone de vision a 90°. Cette limiatia
approché le comportement et les capacités du robot

Q7 (s,a) = EIT(Rt|St =sa =a) (2)  simulé a ceux des robots réels, qui possédentiganige

des capteurs ultrasonores ou infrarouge.

La qualité optimale est : .
90

Q"(s,a) = maxQ” (s, a) ®3) ,

g R Zone de vision

On obtient alors : .

Q%(s,@) =E(r., + W (s)|s =S, =a) (@)

L'apprentissage par différences temporell€®)( est 180°
une combinaison des méthodes de Monte Carlo et des
méthodes de programmation dynamique. Ces méthodes
permettent d’apprendre directement sans avoir udefeo
de I'environnement en évaluant I'action sans abesoin

d'arriver au but final§ootstrap [S]. A chaque pasde robot, les capteurs délivrent une
. , . e mesure de la distance des obstacles proches. @uisa d
Le Q-learning est [lalgorithme de différences pegpace en 3 secteurs. Chaque secteur est divis en

temporelles le plus utilisé. Il permet d'apprendee 3 ;4hes: |a zone critique, la zone proche et laezo
fonction de qualité en interagissant avec I'envirement éloignée (figure 2). Il faut mentionner, qu'on amétous

[14][16], en mettant a jour itérativement la fooeti o &tats dans lesquels un obstacle se trouve.

0°

v

Figure 1.Le modéle de vision utilisé

courante Q”(S,,8,) a la suite de chaque transition
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Zone éloigné

Zone critique

180° 0°

Figure 2. Définition des états.

Les actions utilisées sont: avancer, tourner atedret
tourner a gauche.

Pendant le déplacement, le robot recoit les reafoents
suivants :

-4,  Sile robot percute un obstacle
-2, Sid, diminue ed -lzze— ,
r =
1, sid <| diminue ef > .= |
0, ailleurs,

oul. est la distance maximale de vision du capteur.

Les figures 3 (a-b-c) illustrent les trajectoires wbot
mobile aprés la phase d’apprentissage.

Envionnement de Natigation Enironnement de Navigation

o
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Figure 3 (a-b-c).Navigation avec évitement d’obstacles

Lors de l'apprentissage, on observe la maximisation
des renforcements moyens ce qui montre l'amélarati
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du comportement du robot au cours du temps comme
présenté sur la figure suivante :

E ol S
éj ‘::::“::*::::3:::
g = [ | [

Episodes

Figure 4. Les valeurs moyennes du renforcement

Dans cette implémentation, les espaces utilisé$s son
discrets, ce qui limite [l'application réelle de cet
algorithme. Comme extension de cet algorithme as< ¢
continu, [utilisation des systemes d'inférenceut est
une solution possible. Dans le but daméliorer les
performances du robot mobile, on a utilisé uneéfia a
base d'un systeme d'inférence floue caractérisée pa
I'introduction des connaissances disponibles arppiour
que le comportement initial soit acceptable.

4. Généralisation de Q-learning en
utilisant la logique floue

L'utilisation des algorithmes d’apprentissage par
renforcement exige le stockage des valeurs denletit;m
de qualité pour tous les couples (état, actionnsDias
problemes discrets de faible dimension ; on peiliseit
des tableaux. Mais dans le cas des espaces d#itats
d’'actions continus comme la tache de navigatiomd’'u
robot mobile ; le nombre de situations est infitil@

représentation de la fonctio par des tableaux est

impossible. Les approximateurs universels, comnge le
réseaux de neurones et les systéemes d'inférence flo
offrent des solutions prometteuses pour I'approxiona
des valeurs d'utilité [8][17].

L'utilisation des systemes d'inférence floue esteun
solution prometteuse [15][18][19]. La tache cotesia

approcher la fonction de qualifd par la fonction :

s - y=0Q = SIF (s) (6)
Le principe de cette extension naturelle est de
proposer plusieurs conclusions pour chaque regle
(prémisse) et a associer a chaque conclusion urotida
de qualité qui sera évaluée incrémentalement au dou
temps. Le processus d’apprentissage permet alors de
déterminer I'ensemble des regles maximisant les
renforcements futurs [9][10][18]. Cette versionuiiode
I'algorithme Q-learning est appelée le Q-Learnilog f

[e8]
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La base des regles initiale en utilisant un modeie 4.1.1 Suivi de mur avec des connaissances imprésise
de type Takagi-Sugeno d'ordre 0 est composédtde

régles e conclusions proposées de la forme [9][18]: Premierement, la politique adoptée pour cette ossi
en utlisant le contréleur flou est exprimée
Sis estS Alors y = a[i,l] avec q[i 1] -0 sy_mbollguement par les régles présentées au tableau
suivant :
ou y=a[i,2] avecq[i2]=0 ()
Tableau 1.La matrice d’'inférence du suivi de mur

ou y=ali,N] avecq[i N]=0

Angle de La distance g
braquage/ V; P | L
ou q(i,j) avec i=1.m et j=1..N, sont des La distance @

. . e ez s P L P L
solutions potentielles dont la valeur est initiédisa O. = e vl pal wm
Durant I'apprentissage, la conclusion de chaquéeresgt 8 "y TS el "
choisie au moyen d'une politique d’exploration- 5 a o 2 ra | or
exploitation notéeREE) ou PEE(i) D{l...N}. Dans ce Sl e v T3 1wl 51
cas, la sortie inférée est donnée par :

m
A(s) = Z w(s. 5{ | PEE )] 8) Les résultats obtenus sont donnés sur les figuies 6
i=1

Environnement De Navigation Environnement De Nasigation

Et la qualité de cette action sera :
Qs A$)=) w3 §j PER)] (©)

4.1 Application de Q-learning flou pour la
navigation d’'un robot mobile

i
|
~ R R . 10 12 14 16 1‘8
contréleur flou pour la navigation d’un robot ma&hilSa Xt X
base de régles est améliorée en ligne en utilisasignal Figure 6 (a-b).Suivi de mur par le contréleur flou
de renforcement.

L'application se résume en l'implémentation d'un s I

Environnement De Navigation Environnement De Navigation

Le systéme de navigation utilisé a comme variables 8 e I S L leodon
- Les entrées sont les distances a I'obstacle dans= g TmT-T-rt-oCo- o

les trois directions (en face, a droite et a gauche .

- Les sorties sont I'angle de braquage et la vitesse *

de translation du robot. ="

Les distances de l'obstacle dans les trois dirastio ‘|
permettent de définir 8 situations de base avec les

ensembles floue$(: prochel : loin).

H(d)

A Figure 7 (a-b).Collision avec les obstacles

P —L Le contréleur flou utilisé donne des résultats
acceptables pour accomplir cette mission comme mn@ont
sur les figures 6 (a-b). Mais dans les cas ou tatls

Distance ) contient des pointes (coins), le comportement estuais

> et le robot ne peut pas éviter les collisions (&gt (a-b)).

Fiaure 5. Les fonctions d’appartenandela distanc La base des régles est alors améliorée en ligne en

. ) . ) utilisant un signal de renforcememntéfinit par :
On a fait deux essais de I'algorithme Q-learniraufl

avec ces 8 situations. Le premier avec des coraraiss -2, Si le robot percute un obstac
imprécises en proposant des interprétations posr le r=J-1 Sid <d_,i=1..3
variables linguistique de sortie pour une tachesulei de ' ' '

o . R 0, i
mur, et le deuxiéme sans connaissances & priori. ailleurs.

Ce signal va servir a déterminer la meilleure
interprétation numérique des termes linguistiquéseés,

4
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en proposant trois interprétations pour chaquelldiee o2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
sortie (angle de braquage). ol ! ! | | |
0.4 — — — ‘ (e MEMMIA |
. . . B : \v 0
La fonction q[l, j]?:l) est associée a l'interprétatiop é‘ osf - ” m i ” I W !‘ M | ‘ N ““H l' v -
N . . . . = (A (it Il “ AR Ll j“, R
de la reglel qui devient: I | “\ DL
SiSest§ Alors  g=a, avec laqualite]i 1]
ou ag=a, avec laqualitd[i 2] s s

OuU g =a, avec laqualité[i 3]
Figure 10.La moyenne des récompenses obtenues

Avec | - 1.8et] =123 4.1.2 Navigation vers la cible avec aucune
Les figures 8 et 9 montrent des exemples de c#t@8€su ~ynaissances a priori

d’optimisation. On observe que le robot est capable
d’évoluer dans son environnement sans collisiorc dee La méme base des régles initiales est utilisée; bve

obstacles. signal de renforcemenmtsuivant :

Emironnement De Navigation Environnement De Navigation

-4, Si le robot percute un obstacle

r =4-1, Sid;, diminue et, %C ,

B ity 0, ailleurs,

[P R

ity Dans cet essai, la valeur de renforcement va sarvir
déterminer la meilleure conclusion parmi les trois
Y [

o conclusions proposées pour chaque reglg = -rl5,
a,=0eta,=7m/5.

0 2 4 6 8 10 12 14 1 18
. " X o Dans cette variante, on adopte des regles pa#resli
Figure 8.Les comportements précédents ameliores  tg|jes que :

Eniomenent e aieion Enitomenent D Naigatn * Au début, le robot est dans une zone libre d’olstac
| » Dans I'espace libre le robot s’oriente vers laeibl
Jo ]

Les figures 11 et 12 représentent les trajectaiies
robot mobile dans les premiers épisodes. On obsigse
collisions aux obstacles sont produites au début de
I'apprentissage.

Environnement De Navigation Environnement De Navigation

0 2 4 6 8 0 12 ¥4 1B 18 2 0 2 4 6 8 10 12 14 6 18 20
X(m) X(m)

Figure 9. Suivi des murs de différentes formes

La moyenne des récompenses obtenues indiquant
'amélioration du comportement du robot est repmése ‘
sur la figure 10. 2

Figure 11.Episode 1 Figure 12. Episode 20

Aprés une phase d’apprentisage, le robot obtient le
meilleur comportement pour atteindre la cible. b&at
peut éviter les obstacles et se dirige dans latitre de la
cible quelque soit sa position initiale. S'il y a obstacle
devant lui, il choisit I'action tourner a droite.

lon
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