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Approche distribuée de 1I'apprentissage :
Application au controle de la trajectoire
d'un robot hexapode
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RESUME. Une approche distribuée de I’apprentissage par renforcement de type Q-learning est
proposée dans laquelle des groupes d’agents contribuant a une méme tdiche menent leur
apprentissage en tenant compte ou non de l’existence des autres agents. L’approche est
appliquée a la commande d’un robot hexapode pour qu’il apprenne a marcher et a changer
de trajectoire tout en contrélant sa posture. Les résultats de simulation valident I’approche
proposée. D’autres travaux de recherche relatifs au domaine sont discutés.

ABSTRACT. A distributed approach of the Q-learning technique is investigated so as groups of
agents participating to the same global task perform their learning process taking into
account or not the other agents. The approach is applied to a hexapod robot that learns to
walk and to change of trajectory while controlling its posture. The efficiency of the approach
is validated through simulation results. Some related research works are discussed.

MOTS CLES: Apprentissage par renforcement, Q-learning, Systémes distribués, Robot
hexapode, Contréle de la posture
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1. Introduction

La problématique de la coopération dans les systémes multi-agents constitue un
domaine de recherche trés actif. Dans de tels systemes, les agents doivent discerner

leur contribution a une tdche commune afin de corriger efficacement leur propre
comportement.

La coopération dans les systemes multi-agents, repose sur la communication, ou
sur I’établissement de conventions, ou sur ’apprentissage. Les agents réactifs
(nommés ci-dessous ‘acteurs’) considérés dans cet article agissent en réponse a des
stimuli recus de l'environnement. Ces acteurs disposent d’information d’état sur le
systéme, mais, contrairement aux agents cognitifs, ils ne peuvent ni communiquer ni
établir de convention entre eux. Dans ce cadre, I’apprentissage est donc préconisé,
I’apprentissage par renforcement étant tout particulierement indiqué en
environnement incertain.

L’application traitée est I’apprentissage de la marche d’un robot hexapode,
considéré comme un systeme distribué dans lequel les acteurs sont les controleurs de
mouvement de chaque patte.

Plusieurs biologistes ont établi que le contréle de la marche de I’insecte
‘phasme’ n’est pas centralisé, mais se décompose en plusieurs sous systémes
indépendants et connectés entre eux (Cruse 1976, Dean 1991). Aussi notre approche

consiste a évaluer des modeles de décision non centralisée pour commander les
mouvements de locomotion du robot hexapode.

L’objectif de ce travail est d’étudier une méthode d’apprentissage de la marche a
faible allure avec maitrise de la trajectoire et de la posture. Un déplacement a faible
allure permet de négliger les effets dynamiques des masses en mouvement. Les
fonctions a assurer sont :

- le maintien de I’équilibre : en négligeant les effets dynamiques, le maintien de
I’équilibre se ramene a la satisfaction de la stabilité statique. Ainsi, sur terrain
plat, deux pattes consécutives ne peuvent pas étre en I’air simultanément,

- le contrdle de la posture : il s'agit de maintenir la position relative du corps par
rapport aux pieds en contact avec le sol proche d’une position de référence
offrant le meilleur compromis entre mobilité et stabilité,

- la génération de mouvements de marche : le cycle locomoteur d’une patte
définit I’ensemble des événements articulaires qui se produisent entre deux
appuis successifs au sol. Pour générer un mouvement de marche, il faut
coordonner les cycles locomoteurs des pattes,

- le changement de trajectoires: le robot doit étre capable de changer de
position et d’orientation soit pour contourner un obstacle, soit pour se diriger
vers un point d’intérét de son environnement.
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Apres avoir situé, en section 2, notre approche parmi les travaux récents sur
I’apprentissage en environnement distribué et sur la robotique hexapode, nous
décrivons en section 3 une implémentation distribuée du Q-learning. Selon une
stratégie individuelle, les acteurs ignorent 1’existence des autres acteurs. Selon une
stratégie collective, chaque acteur tient compte a posteriori des actions des autres
acteurs impliqués dans la tiche commune. Une présentation basée sur la notion de
groupe d'acteurs capables de s’observer, est proposée a la section 4. Un exemple de
stratégie individuelle est illustré section 5 pour l'apprentissage de la marche :
Chaque patte est considérée comme un acteur autonome, devant reproduire un cycle
locomoteur compatible avec ceux des autres pattes. La réalisation des cycles
locomoteurs individuels produit une marche périodique. Un exemple de stratégie
collective est illustré a la section 6 par des simulations menées pour apprendre au
robot marcheur a changer de trajectoire tout en contrdlant sa posture. A cette fin, les
acteurs sont répartis en deux groupes indépendants.

2. Apprentissage d’agents réactifs et robotique hexapode
2.1. Apprentissage d’agents réactifs et coopératifs

On peut distinguer trois approches pour concevoir un systeme d’agents réactifs
capables d’apprendre collectivement a réaliser une tiche commune.

Une premiere approche, contourne le probleme de coopération et fixe des
objectifs locaux et individuels compatibles avec I’ objectif global. L’acteur apprend a
résoudre la tdche sans tenir compte des autres. Les travaux de K. Tumer et D.
Wolpert tendent a établir une théorie mathématique permettant de construire de tels
objectifs locaux compatibles avec 1’objectif global (Tumer et al., 2000).

Une deuxieéme approche consiste & observer le comportement des autres acteurs
pour déterminer une politique locale efficace. Ainsi, supposant connus les gains
espérés, C. Clauss et C. Boutillier proposent que chaque acteur estime les
probabilités de sélection des actions par les autres acteurs. Un acteur peut alors
anticiper les actions des autres et agir en concordance (Clauss et al., 1998). Dans le
cas fréquent ou les gains espérés par les acteurs ne sont pas connus a priori, J. Hu et
M. Wellman proposent 1'algorithme Nash-Q-learning (Hu et al., 1998) dans lequel
chaque acteur estime 1’espérance de ses gains et celle des gains des autres acteurs
tout en améliorant sa propre stratégie. Les acteurs sont considérés comme des
joueurs participant a un jeu stochastique et choisissent des actions correspondant a
un équilibre de Nash (état d’équilibre dont aucun des acteurs n’a intérét a dévier de
facon unilatérale). Malgré 1’établissement de certaines preuves de convergence, la
méthode est gourmande en mémoire et en temps de calcul et s’avere alors peu
exploitable lorsque le nombre d’acteurs, de situations ou d’actions croit. Le choix
coordonné entre plusieurs équilibres de Nash pose aussi probleme. Dans les cas ou
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la convergence de Nash-Q Ilearning a été prouvée, d’autres méthodes
d’apprentissage ne supposant pas la construction de modele du comportement des
autres acteurs tels que le minimax Q-learning et le Team Q-learning proposés par
M.L. Littman sont aussi applicables (Littman, 2001).

Une troisi¢éme approche consiste a construire un modele de transition d’état et a
I’exploiter pour que chaque acteur, a partir d'un ensemble d'observations locales,
puisse ordonner ses actions par ordre d'utilité et adopter celle qui limite le risque
d’échec. Cette approche est basée, d’une part sur ‘I’apprentissage par le cas’ (‘lazy
learning’) pour I’établissement d’un modele de transition suffisamment riche pour
permettre un apprentissage et d’autre part sur un algorithme ‘pessimiste’ pour la
prise de décision (Touzet, 2004). L’idée de cet algorithme est que la contribution
propre de I’acteur a la tache apparait au moins dans une des situations voisines d’une
situation donnée et qu’en sélectionnant la « moins défavorable » des actions
évaluées dans ces situations voisines, 1’acteur limite le risque de recevoir une
pénalité. Cette approche a été validée dans le contexte de robots coopérant a la
surveillance de cibles mouvantes.

Nos travaux s’apparentent a la seconde approche dans laquelle plusieurs groupes
d’acteurs indépendants apprennent a résoudre une tiche commune. Au sein de
chaque groupe, les acteurs disposent d’information sur les agissements des autres
mais n’élaborent pas de modele comportemental des autres acteurs.

2.2. La robotique hexapode

Les robots marcheurs a six pattes (robots hexapodes) font 1'objet de nombreux
travaux de recherche car ils présentent un bon compromis entre complexité de
conception, stabilité et mobilité (Brooks, 1989), (Kirchner, 1998), (Kingsley et al.,
2003). Ils peuvent étre utiles pour accéder a des zones hostiles pour 1’homme
comme les sites nucléaires ou 1’espace. Ces robots possedent un nombre élevé de
degrés de liberté (> 2 par patte) et leur commande nécessite de résoudre
simultanément des problemes de coordination de mouvements, de controle de
I'équilibre et de contrdle de la posture. Les travaux de recherche portent sur la
structure mécanique, 1’élaboration de modeles géométriques, cinématiques ou
dynamiques ainsi que sur les méthodes de commande du robot. Dans un
environnement inconnu ou incertain, la planification des mouvements n'est pas
efficace. Il est alors intéressant de recourir a un apprentissage tel que 1’apprentissage
par renforcement qui se base sur un processus essai / erreur pour acquérir le
comportement souhaité. La résolution de tels problemes d’apprentissage est menée a
partir de modeles simplifi€és des robots hexapodes décrivant la séquence des
mouvements et la marche obtenue.

C. Touzet et A. Johannet (Touzet, 1992), (Johannet, 94) ont proposé¢ une
architecture de commande distribuée a base de six réseaux de neurones
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stochastiques pilotant les mouvements de poussée ou de transfert de chaque patte.
L’apprentissage est mené selon I’agorithme de ‘pénalité / récompense’ de G. Barto
(Barto, 1985). Le robot dont un prototype physique a été réalisé (poids 3 kg,
dimension (en mm) : 300x150x150), apprend a marcher et a éviter des obstacles.

Constatant qu’un robot, pour évoluer dans un monde réel, a besoin d’un grand
nombre de capteurs mais que tous ne fournissent pas des informations pertinentes
pour la tiche a effectuer, J.M. Porta (Porta, 2000) introduit un nouvel algorithme
d’apprentissage, le ‘p learning’ dont 1’objectif est de diminuer le temps nécessaire a
I’apprentissage de la marche d’un robot hexapode en découvrant les sous-ensembles
de capteurs qui donnent les informations utiles pour la tiche. La méthode a été
validée en simulation.

Les travaux de M. M. Svinin (Svinin, 2001) portent sur la commande d’un robot
marcheur selon une approche a base de regles et d’apprentissage par renforcement.
Ce robot n’a pas de connaissance a priori sur I’environnement et cherche a atteindre
un point particulier de 1’espace. Une regle associe un vecteur d’entrée (composé de
valeurs particulieres des capteurs du robot) a une action. L’apprentissage consiste a
sélectionner les regles les plus pertinentes pour atteindre I’ objectif. Il est montré en
simulation que le robot apprend a marcher en direction de 1’objectif sans tomber
mais qu’il ne suit pas forcément le chemin le plus court.

Les travaux de C. Touzet et A. Johannet ont permis de montrer qu’un robot
hexapode avec une architecture de commande distribuée pouvait appendre a
marcher. Cependant I’attribution des pénalités et des récompenses n’est pas locale,
les pénalités sont appliquées a tous les contrdleurs de mouvement y compris a ceux
qui ont pris une décision correcte. Dans la suite sont présentés des résultats montrant
I’intérét de récompenser ou de pénaliser individuellement les acteurs ; a la section
6, le modele de simulation est enrichi d’un modele géométrique de contrdle de la
posture pour apprendre au robot a maitriser sa trajectoire.

3. Approches centralisée et distribuée du Q-learning
3.1. Apprentissage par renforcement et Q-learning

D'apres S. Sutton et G. Barto (Sutton et Barto, 1998), l'apprentissage par
renforcement définit un type d'interaction entre l'acteur et l'environnement. Depuis
une situation réelle « s » dans I'environnement, 1'acteur choisit et exécute une action
«a» qui provoque une transition vers un état «s'». Il recoit en retour d’un critique un
signal de renforcement «r» négatif et de type pénalité si I’action conduit a un échec,
positif et de type récompense si I’action est bénéfique, nul s'il n'est pas possible
d'attribuer une pénalité ou une récompense.

L'objectif de 1'acteur est de maximiser a tout instant t la somme pondérée R, de ses
gains futurs :
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Ri=r+7yr o1+ Yz.r w2 +...avec0< v <1

Les algorithmes d’apprentissage par renforcement sont basés sur le calcul de
I'une des deux fonctions d'utilité V ou Q suivantes :

V7(s), (respectivement Q(s,a)) est l'espérance mathématique de la somme des
récompenses futures dans 1’état s (respectivement dans 1’état s et en exécutant
I’action a) en appliquant une stratégie T de sélection d'actions :

V*(s)=E_{R /s, =s}, Q" (s,a)=E_{R /s, = s,a, = a} 1]

L'apprentissage par renforcement nécessite de trouver un compromis entre les
phases d'exploitation pendant lesquelles l'acteur choisit parmi les actions déja
expérimentées celles qui maximisent ses gains futurs et les phases d'exploration
pendant lesquelles I'acteur tente un autre choix d’action qui pourrait lui assurer des
gains supérieurs.

Nous avons choisi 1’apprentissage de type Q-learning proposé par Watkins
(Watkins, 1989) et basé sur l'amélioration itérative d'une stratégie d’action T
conduisant a la stratégie d’action optimale T*.

Un modele du Q-learning représenté en Figure 1 met en évidence les fonctions
suivantes (Sehad, 1996) :

Fonction de renforcement

J

Signal de renforcement

R 7

Fonction de mise a jour

v

Etat interne

v

Fonction de sélection

P
N
U J
e Action
| Situation Environnement ]%

Figure 1. Processus d’apprentissage par renforcement
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- une fonction de sélection : a partir de la situation actuelle, une action est choisie et
exécutée en se basant sur la connaissance disponible au sein de la mémoire interne
(cette connaissance est stockée sous forme de valeurs d’utilité),

- une fonction de renforcement (ou fonction critique) : apres 1’exécution de
I’action dans le monde réel, une nouvelle situation est atteinte et cette fonction
génere alors la valeur de renforcement,

- une fonction de mise a jour : utilise la valeur de renforcement pour ajuster la
fonction d’utilité. L'actualisation a chaque itération de la valeur d’utilit¢ Q(s,a)
s'écrit :

Q(s.a) « Q(s,a) + alr + y.max, Q(s'.a) ~ Q(s,a)] 21

avec 00> 0,0<v<1, «s’ » I’état suivant, et « a’ » I’action suivante.

3.2. Approche centralisée du Q-learning dans le cas de plusieurs acteurs

Considérons N acteurs devant apprendre une stratégie conjointe (la stratégie
conjointe désigne I’ensemble des stratégies suivies par tous les acteurs) pour
contribuer a une tiche commune. Avec une approche centralisée de 1'apprentissage
par renforcement, les informations d'état convergent vers un seul centre de décision
qui met a jour les valeurs d'utilité et décide des actions de chacun des acteurs.

En désignant par |Al le nombre d'actions exécutables par chaque acteur (nombre
supposé identique pour tous les acteurs sans perte de généralité), et S| le nombre
d'états atteignables par le systeme, il faut maintenir N tables de valeur Q(s, a) de
taille ISI*IAIN.

Si on suppose qu’'un méme signal de renforcement est attribué a tous les acteurs
quelle que soit la contribution de chacun au succes ou a I'échec de la tiche
commune, alors le probléme a résoudre est celui d’un jeu d’équipe stochastique dans
lequel il n’y a plus qu’une table Q(s,a) a évaluer.

Les avantages attendus de 1’approche centralisée sont :
- une vision globale de 1'ensemble du systeme, permettant d'examiner 1'ensemble des
situations et des actions possibles,

- les problemes éventuels de coordination entre acteurs sont résolus a un niveau
unique de décision.

Cette approche présente les inconvénients suivants :

- le systeme global est sensible a la défaillance du centre de décision unique,
- le nombre de couples (s, a) croit exponentiellement avec le nombre d'acteurs,

- pour les jeux d’équipes, les actions bénéfiques au niveau du systeéme global
peuvent étre pénalisantes pour un acteur, car il n’est pas tenu compte des contraintes
locales.
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3.3. Approche distribuée du Q-learning dans le cas de plusieurs acteurs

Avec une approche distribuée de l'apprentissage, illustrée par la Figure 2, les
acteurs ne recoivent pas nécessairement la méme information d'état ni le méme
signal de renforcement, et menent leur propre apprentissage. En supposant que les N
acteurs partagent la méme information d'état, le nombre de valeurs Q(s, a) a
actualiser est N*ISI*|Al.

| Renforcement 1 | | Renforcement k | | Renforcement N |
I I In
A
v
Mise a jour Q, Mise a jour Qx Mise a jour Qn [
A 3
S+ Acteur 1 Sk Acteur k SN Acteur N
v \i \ Y A
Sélection action Sélection action Sélection action
ary ax y an y
Environnement —

Figure 2. Architecture distribuée de I’ apprentissage par renforcement

Les avantages attendus de cette approche distribuée sont :
- une plus grande flexibilité (facilité d’adaptation aux modifications imprévues de
I’environnement),
- une plus grande fiabilité (I’erreur individuelle est tolérée),
- une plus grande robustesse (la capacité de résolution résulte du collectif et non pas
d’un individu),
- chaque acteur peut étre soumis a des contraintes locales,
- le nombre de couples (s, a) croit proportionnellement au nombre d'acteurs.
Mais cette approche présente les difficultés suivantes :

- dans le cadre d’une tiche collective les conséquences de 1’action d’un acteur
dépendent des actions des autres acteurs,
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- les objectifs locaux poursuivis par chaque acteur doivent étre compatibles avec
I’ objectif global,

- des mécanismes de coopération parmi lesquels, la synchronisation (enchainement
des actions dans le temps), la collaboration (le partage des taches), la coordination
(la résolution de conflits, I'augmentation des performances du collectif) peuvent étre
nécessaires.

Une formulation basée sur la notion de groupe d'acteurs et réalisant un
compromis entre I'approche centralisée et I'approche distribuée est proposée dans le
paragraphe suivant.

4. Q-learning et groupes d’acteurs
4.1. Stratégies individuelle et collective

Dans le cas d’une approche distribuée de 1’apprentissage par renforcement, les
stratégies suivies par les acteurs impliqués dans une méme tiche peuvent étre
individuelles ou collectives. Selon une stratégie individuelle chaque acteur mene son
apprentissage en ignorant les autres acteurs. Cela revient a appliquer 1’algorithme
d’apprentissage comme si chaque acteur était seul. L'environnement de 1’acteur est
alors non stationnaire car au cours de 1’apprentissage, une action «a » exécutée
depuis le méme état «s » ne conduit pas toujours au méme état «s’ », 1’état atteint
dépendant des actions des autres acteurs. Selon une stratégie collective 1’acteur
prend en compte 1’existence des autres mais peut adopter soit un comportement
égoiste (l'acteur cherche a maximiser ses propres gains) soit un comportement
altruiste (l'acteur agit pour augmenter aussi les gains d’autres acteurs). Ainsi un
comportement conduisant a un équilibre de Nash est tel qu’aucun des acteurs ne
peut espérer un gain supérieur compte tenu du choix des actions des autres. Tout
équilibre de Nash n’est pas forcément optimal au sens de Pareto, c’est-a-dire qu’il
peut exister un autre choix d’action pour un des agents conduisant a des gains non
inférieurs pour tous et supérieurs pour au moins l'un d’entre eux. Un équilibre de
coordination est un équilibre optimal au sens de Pareto dans lequel chaque agent
recoit le gain maximum.

L’exemple de la Figure 3 illustre divers comportements dans le cas de deux
acteurs : chaque matrice représente les gains attendus en fonction des actions
choisies par chacun d'eux depuis une situation s. Selon un comportement égoiste, le
meilleur choix de I’acteur 1 est a'; et son gain attendu est 3 tandis que le meilleur
choix de ’acteur 2 est a’s et son gain attendu est 9. Cependant en exécutant ces
actions, le gain obtenu par I’acteur 1 est en fait - 3, la somme des gains des deux
acteurs est égale a 6. Selon un comportement altruiste, si 1’acteur 1 choisit a', et
I’acteur 2 choisit a*, alors il y a équilibre de Nash (aucun des acteurs n'a intérét a
modifier unilatéralement son choix), la somme des gains est égale a 2. Avec le choix
(al3, azl), tous deux obtiennent des gains positifs et la somme de ces gains est 5,
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1’équilibre est optimal au sens de Pareto. Notons que le choix (a', a%;) qui maximise
la somme des gains n’est pas satisfaisant pour I’acteur 1 qui connait une perte de 3.

a’) a a%; a’  ab a%s
R RO I A 2] 0| B
a, | 0 0 a% o 1
s | @D 2 2 5 G| 2

QI(s, a) pour ’acteur 1 Q2(s, a) pour I’acteur 2

Figure 3. Matrices de valeurs de Q pour deux acteurs dans 1’état s

Cet exemple montre que les acteurs peuvent avoir intérét a coopérer plutdt qu'a
s'ignorer. Cependant la stratégie de coopération a adopter est différente selon qu’il
s’agit de maximiser la somme des gains, d'assurer une optimalité au sens de Pareto
ou bien de satisfaire simplement une condition d'équilibre de Nash. Le raisonnement
ci-dessus suppose que chaque acteur posséde une connaissance globale de la
situation, c'est-a-dire qu'il a acces a 1'ensemble des tables des gains attendus par les
acteurs. Or, dans le cas de l'apprentissage d'une tache collective dans un systeme
distribué, ces conditions ne sont pas forcément remplies dans la mesure ou :

- la table de valeur d'utilité n'est qu'une estimation de l'espérance du cumul des gains
attendus par un acteur. Elle peut comporter des erreurs en début d'apprentissage et
évolue au cours du temps vers une estimation correcte (s'il y a convergence de
l'algorithme d'apprentissage),

- un acteur ne connait pas forcément les tables de valeurs d'utilité des autres acteurs.
Dans ce cas il doit non seulement calculer sa propre table mais aussi estimer celles
des autres. A cette fin il doit connaitre les situations pergues par chacun des autres
acteurs, les actions choisies par eux et les récompenses ou pénalités obtenues,

- un acteur ne connait pas forcément les stratégies suivies par les autres acteurs. Il
doit alors les observer en permanence pour adapter sa propre stratégie,

- pour résoudre des tdches complexes, il peut étre intéressant d’introduire des
notions d’apprentissage progressif, le nombre d’agents et la difficulté des taches a
résoudre croissant progressivement (Buffet, 2003).

Il apparait donc que la mise en oeuvre d'un apprentissage par renforcement dans
le cas de systtmes multiacteurs posent des problemes théoriques et pratiques
importants. Dans le paragraphe suivant différents groupes d’acteurs apprennent a
résoudre une méme tache. Les membres d’un méme groupe prennent en compte les
choix d'actions a posteriori des autres membres sans toutefois mettre en oeuvre ni
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des procédures d'estimation des tables des valeurs d'utilité des autres membres ni des
procédures d’estimation de la probabilité du choix de leurs actions.

4.2. Groupes d’acteurs

On suppose qu’au moment d’agir les acteurs ne connaissent pas a priori les
actions sélectionnées par les autres mais que dans un groupe donné d'acteurs, chacun
d’entre eux connait a posteriori les actions exécutées par les autres membres du
groupe. Dans le cadre d'une stratégie collective (avec comportement égoiste) nous
décrivons un algorithme qui permet aux acteurs des groupes de tenir compte des
actions sélectionnées par les autres membres d’un méme groupe. Avec quelques
restrictions énoncées plus bas, cet algorithme appliqué a un seul groupe est
I’algorithme ‘Team Q-learning’ de M.L. Littman (Littman, 2001). Le principe est
présenté sur I'exemple simple suivant :

Considérons trois acteurs i, j, k disposant chacun de deux actions possibles
notées 0 et 1. Pour chaque état atteint, les acteurs maintiennent 4 tables de valeurs Q
correspondant aux quatre possibilités d’action des deux autres acteurs (Figure 4).
Chaque acteur i choisit I'action conduisant a une espérance de gain maximum, c'est-a
-dire celle qui, pour un état donné, correspond a la ligne comportant la valeur de
gain la plus grande (le gain 5 dans la Figure 4) que les autres acteurs choisissent ou
non les actions correspondant a la colonne comportant cette valeur. Cependant, a la
réception du signal de renforcement, 1’acteur met a jour la valeur correspondant
aussi au choix d'action des autres acteurs. Ainsi dans l'exemple de la Figure 4, si
l'acteur j exécute 1'action O et l'acteur k I'action 1, c'est la valeur Q = - 2 intersection
entre la ligne a'= 1 et la colonne a'= 0, a“ = 1 qui est modifiée.

d=0 a=0 i_gj_=__0___:1'i_=_l__: d=1 a=0 a=1 a“=1
a =1 3 2 2 5
a' = 1 1 -5 -1
SN— I
_

Pour chaque état s;

Figure 4. Valeurs Q pour Iacteur i dans I’état s; avec 3 acteurs i, j, k et 2 actions

La valeur de Q qui est actualisée a chaque itération est celle qui correspond aux
actions réellement exécutées. Selon cette approche, pour chaque membre i d'un
groupe déterminé de K acteurs, 1'algorithme Q-learning est décrit Figure 5.
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Initialiser Qj(s;, aj, ....a i, a;, a iy, .. ax) a O pour tout i
Pour tout épisode
Pour tout étape de I’épisode
Pour tout acteur i du méme groupe
Choisir a;d’apres Q; (choix € - glouton)
Observer ay,..,a i, A jyp, ... g, S;’ et r;
Réactualiser :
Oy Appens@ gy @iy @ iy - Ag) € Oi(Siy Q1@ g, Gy @ iyps e Ag) +
. [ri+ymax o ok QS @ 1oy @ 111, @ 5 @ ypyenn @k) - QS Appens@ gy @Gy Ay, - Ag)]

s,»és,»’

Figure 5. Algorithme d’apprentissage multiacteur

Un choix d'action e-glouton signifie que l'action correspondant a un gain espéré
maximum est choisie avec la probabilité (1-€), un choix aléatoire d’action étant
effectué avec une probabilité €.

Si chaque groupe ne contient qu'un acteur (K=1), 1'algorithme apprend selon une
stratégie individuelle (Q-learning de base). Dans un groupe, les acteurs résolvent un
jeu d’équipe comme défini au paragraphe 3.2 a condition que :

- les états soient les mémes pour tous les membres du groupe,

- le signal de renforcement soit le méme pour tous les acteurs,

- en cas de choix parmi des actions de méme utilité, une régle soit convenue pour
que les acteurs exécutent la méme action conjointe,

- les K tables Q soient initialisées de facon identique,

- les parametres o et y de la fonction de mise a jour soient identiques pour tous les
acteurs.

Si ces conditions sont respectées, 1’algorithme d’apprentissage de la Figure 5, dans
le cas d’un seul groupe d’acteurs, est le Team Q-learning de M.L. Littman. Il suffit
alors pour mener l'apprentissage de maintenir qu’une seule table de valeur Q. Un
acteur maximise les gains de 1’équipe en maximisant ses propres gains. Les
conditions de convergence de 1’algorithme d’apprentissage dans le jeu d'équipe ont
été établies (Littman, 2001). Si une des conditions énoncées n'est pas respectée, au
cours du temps, les valeurs de Q; pour des situations identiques peuvent différer
selon l'acteur i. L’algorithme s’avere efficace dans le cas ou les renforcements ne
sont pas identiques pour les membres du groupe mais ou il existe un équilibre de
coordination pour chaque état (Littman, 2001). La sélection par les acteurs du méme
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équilibre parmi de multiples équilibres de coordinations constitue un sujet de
recherche (Wan, 2003). Dans le cas général, il n’y a pas, a notre connaissance, de
preuve de convergence le 1’algorithme présenté Figure 5. L'augmentation du
nombre de groupes réduit le nombre de valeurs de Q a actualiser. Par exemple, si ISI
est le nombre d'états, |Al le nombre d'actions que chaque acteur peut exécuter, M le
nombre de groupes et K le nombre de membres dans chaque groupe, le nombre de
valeurs de Q est M*ISI#IAIX (avec N=M*K). Dans le cas ot tous les acteurs suivent
une stratégie individuelle, le nombre de valeurs de Q est seulement N*ISI*|Al. Le
cout de cette réduction du nombre de valeurs de Q est la perte de coordination entre
les groupes. Notons que la diminution du nombre de valeurs Q ne signifie pas que
I'apprentissage soit systématiquement plus rapide car, d'une part les groupes ne sont
pas coordonnés, et d'autre part une des conditions de convergence du Q-learning est
que les couples (état, action) soient visités un tres grand nombre de fois (le nombre
de ces combinaisons est indépendant du nombre de groupes). Dans la section 5, est
mis en évidence un cas ou 1’approche distribuée avec stratégie individuelle est plus
performante que I’approche centralisée. Dans la section 6, est présenté un cas ou la
stratégie individuelle s’avere moins efficace qu'une stratégie collective : deux
équipes indépendantes apprennent a résoudre convenablement une tiche commune.

5. Apprentissage de marches périodiques
5.1. Modéle de simulation

Nous donnons un exemple d'application de l'approche distribuée avec stratégie
individuelle pour l'apprentissage de marches périodiques d'un robot hexapode. Le
robot est décrit par le modele suivant : chaque patte peut effectuer deux
mouvements, une proaction (balancement de l'arriere vers l'avant de la patte au -
dessus du sol) et une rétraction (poussée de la patte sur le sol). Dans ce modele
élémentaire, ne sont décrites ni I’orientation du robot, ni I’amplitude du déplacement
obtenu. Les effets dynamiques sont négligés. L’accent est mis uniquement sur le
séquencement des mouvements qui évitent les chutes et conduisent a des marches
périodiques. La durée d'une proaction considérée comme constante est choisie
comme unité¢ de temps. La vitesse de la marche est alors directement liée au temps
de rétraction, comme il a été€ observé chez les insectes (Graham, 1985). L'état du
robot dans 1'environnement est décrit par six variables binaires traduisant la position
de chaque patte sur ou au-dessus du sol. Il y a donc 2% états possibles. Les
mouvements de proaction et de rétraction sont les deux actions possibles de chaque
patte. Si deux pattes voisines sont levées simultanément, le robot est dans une
configuration instable et il est admis qu'il chute. Apres une chute, le robot est re-
initialisé dans une configuration stable quelconque.
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Chaque acteur (contrdleur de mouvement de patte) mene son apprentissage de
type Q-learning (selon une stratégie individuelle) sur la base de l'actualisation d'une
table de 64x2 valeurs Q(s, a).

La fonction de renforcement pour chaque patte est la suivante :

Pénalité : r = - 1 si Récompense : r = +1 si

Chute lors d'une proaction Pas de chute lors de la proaction

L'ordre de proaction est répété deux fois Le mouvement de rétraction a
de suite. dépassé la durée minimale Dmin

Le mouvement de rétraction a une durée
trop longue (>Dmax) ou trop courte
(<Dmin)

Toutes les pattes sont au sol

Les mouvements de proaction se
propagent de l'avant vers l'arriere

Tableau 1. Regles appliquées par le critique (fonction de renforcement)

Une des regles de la fonction de renforcement tient compte des mouvements de
plusieurs pattes et adresse une pénalité lorsqu'un mouvement de proaction s'effectue
alors que la patte collatérale antérieure vient d'effectuer une proaction (les
mouvements de proaction se propagent chez les insectes de l'arriere vers l'avant; le
cas de la marche tripode faisant exception (Randall, 1999)).

Pour tenir compte de la symétrie du robot et du rdle similaire que jouent les
différents pattes lors d'une marche rectiligne sur sol plan, les pattes controlatérales
(en vis a vis par rapport a l'axe de symétrie longitudinal) réagissent de facon
analogue (c'est-a-dire qu'elles partagent les estimations des valeurs d'utilité Q
associées aux couples (s, a) similaires).

Ainsi, avec ces regles, toutes les pattes ne recoivent pas simultanément le méme
signal de renforcement.

5.2. Résultats obtenus

Chaque acteur meéne un apprentissage de type Q-learning selon une stratégie
individuelle. Les parametres de l'apprentissage sont les suivants :
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Parametres Description Valeur
Y Facteur de pondération 0.95
o Pas d’apprentissage 0.01
Dmax Durée maximale de la rétraction 3
Dmin Durée minimale de la rétraction Dmax

Tableau 2. Paramétres de I’apprentissage de la marche

Chaque essai consiste en un seul épisode qui se termine soit lorsqu’une marche
périodique stable (deux pattes consécutives ne sont jamais en l'air simultanément) a
été trouvée soit lorsque le nombre d’itérations de 1’épisode atteint une valeur
maximale. A chaque itération, les controleurs prennent une décision de proaction ou
de rétraction. Sur 50 épisodes d’au maximum 2000 itérations, des marches
périodiques a quatre temps ont été obtenues 33 fois selon trois chronogrammes
différents dont un est représenté en Figure 6. Le nombre moyen d'itérations pour
obtenir une marche est de 297 itérations et le nombre moyen de chutes est de 40
chutes par épisode se terminant par une marche.

A
D,’ G6 (M DI
D2 G5 D2
D, Al p3
G4 G4
G; Proaction
G Rétraction
Dmax=3 _ ———y
D, D I~
D
D 2 N
D2 D, [~ )
1

G, G,
o mm ~T =
G G, [~

Dmax =1 Dmax =5

Figure 6. Chronogrammes de marches périodiques obtenues en fonction de Dmax
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Nous avons pu constaté qu'en faisant varier Dmax entre 1 et 5, il est possible
d'obtenir des marches de périodes différentes (Figure 6) : la marche tripode des
insectes est obtenue pour une valeur Dmax = 1, une marche a six temps
(correspondant au temps maximal de rétraction possible de 5 unités de temps pour
chaque patte) est obtenue pour Dmax = 5. Les marches apparaissent comme des
cycles stables dans l'espace des configurations. En fin d'apprentissage, lorsque le
robot est initialisé selon une configuration stable quelconque, les premiers pas
permettent d'atteindre un cycle de marche. Si le parametre Dmin est choisi inférieur
au parametre Dmax, on trouve des marches de période comprise entre (Dmin+1) et
(Dmax+1). En figure 7 est représenté un exemple d’évolution des fonctions Q en
début d’apprentissage pour un méme état (cas Dmax=3). A partir de la 60 *™
itération, le choix de I’action a effectuer depuis 1’état considéré est définitif. Seule la
patte G5 quitte le sol. La fonction Q pour I’action choisie converge vers 1/(1-y)
(dans ce cas la valeur est atteinte a 2% pres en 1700 itérations) qui est la valeur de
convergence de R, somme pondérée des renforcements, lorsque l'acteur ne recgoit
que des récompenses de valeur 1. La décision définitive est prise alors que les
fonctions Q n’ont pas encore convergées.

12
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wf—— WG QS
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02 - : 02
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0 5 T T : : : 0 : . ) . , \ . ) .
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12 12
1 1
08 ol
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Figure 7. Allure des fonctions valeurs Q (régime transitoire)
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5.3. Discussion

Nous avons comparé 1’approche distribuée et I’approche centralisée. Dans le cas
centralisé, un seul apprentissage est mené et les valeurs d'utilité Q(s, a) sont réunies
dans une table unique de dimension 64*64. Dans ce cas, toutes les pattes recoivent
le méme signal de renforcement selon les regles suivantes : une pénalité est envoyée
a chaque patte si une des regles en vigueur du critique du Tableau 1 fournit une
pénalité. Une récompense est envoyée a chaque patte si et seulement si, au moins
une regle du critique fournit une récompense alors que les autres signaux de
renforcement sont nuls.

Sur les simulations menées, 1'apprentissage réalisé selon 1’approche distribuée se
révele plus rapide et présente un nombre moyen de chutes par épisode plus faible.
Une expérience typique montre un facteur 8 entre les deux approches en nombre
d’itérations et un facteur 20 sur le nombre de chutes (Zennir et al., 2003).

Les bons résultas obtenus en apprentissage peuvent étre expliqués par le fait
qu'il existe des équilibres de coordination (une marche périodique étant obtenue
lorsque les acteurs maximisent leurs gains). Cependant, dans le cas centralisé,
I'apprentissage est plus difficile (plus long et avec plus de chutes), car il y a
beaucoup de pénalités pour peu de récompenses et la table des valeurs Q est plus
grande (I'espace de recherche est plus vaste).

Dans cette expérimentation des objectifs individuels ont été fixés aux acteurs sur
la base des regles de marche observées par les biologistes chez les insectes ; la
marche apparait comme un phénomene émergent résultant de la coordination des
cycles locomoteurs des pattes, et un parametre de contrdle tel que la durée de
rétraction permet le changement d’allure. Dans cette simulation, 1'approche
centralisée avec fonction critique globale s’avere moins efficace.

6. Simulations de changement de trajectoire avec controle de la posture
6.1. Le contréle de la posture

La posture est définie par la position et 1’orientation relatives du corps par
rapport aux pieds. Le controle de la posture consiste alors a déplacer le corps
relativement aux pieds, afin d’améliorer, la stabilité et la mobilité du robot. Ainsi la
posture de référence représentée en Figure 8 assure un bon compromis entre stabilité
(centre de gravité du corps bas et placé a 1’aplomb de I’isobarycentre du polygone de
sustentation, polygone de sustentation plus grand que la projection verticale du corps
sur le sol) et mobilité (facilit¢ d’acces a I’ensemble des positions de 1’espace

atteignable par les pattes).

En reliant la position des pieds, qu’ils soient au sol ou non, on définit un
polygone appelé, « polygone de configuration » qui, en fonction du terrain, n’est pas
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nécessairement plan (Celaya et al., 1998). Deux postures sont compatibles si elles
admettent le méme polygone de configuration.

Considérons un polygone de configuration quelconque Pg, la posture optimale
pour ce polygone de configuration est la posture qui lui est compatible et qui
minimise la distance entre ce polygone de configuration Py et le polygone de
configuration Pr défini par la posture de référence de la Figure 8. Ainsi la position
du corps dans la posture optimale est celle qui réduit au minimum les distances entre
les sommets respectifs des polygones Py et P,

Gz R¢ Ly Py \_I/Volcl
Lz Gy 100 -~ N
$ — L (X3
—_— Lx
p—— Lx
2.Ly

Figure 8. Posture de référence et polygone de configuration Pg. Chaque patte est
constituée de deux segments de longueur | et L et posséde 3 degrés de libertés : ( -
T2<04<72, 0<op<m 0<os<7)

Position optimisée

I

Posture de 2 i I\

Posture initiale Ressorts Posture finale

Figure 9. Controle de la posture en utilisant I’analogie des ressorts. Dans ce cas
particulier, le polygone de configuration est un triangle. En traits pleins sont
représentés le corps du robot et les pattes dont les pieds restent en place sur le sol.
Pour atteindre la posture finale le corps avance et pivote autour de Gz
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Dans notre modele de posture, le polygone de configuration est défini par les
seuls pieds qui sont en contact avec le sol et est alors confondu avec le polygone de
sustentation, c’est-a-dire que nous admettons que les pattes qui sont en I’air n’ont
pas d’influence sur la recherche d’une posture optimale.

Le contrdle de la posture consiste a atteindre la posture optimale en utilisant des
mouvements coordonnés des pattes de sorte que le polygone de configuration reste
inchangé (on dit que les mouvements sont conservatifs). Les effets du contrdle de la
posture peuvent étre illustrés par 1’analogie suivante (Celaya et al., 1998): On
suppose que les pieds en contact avec le sol sont solidement arrimés et que le
polygone de configuration Pr correspondant a la posture de référence est fixé
rigidement au corps (Figure 9).

Si chaque pied de la configuration courante est relié au sommet correspondant du
polygone de référence par un ressort, alors le corps se déplace pour réduire au
minimum 1’énergie potentielle de telle sorte que les sommes des forces et couples
exercés sur le corps s’annulent. La position finale du corps par rapport aux pieds
correspond alors a la posture optimale pour le polygone de configuration Pq. Le
modele de la posture est celui proposé par E. Celaya et J.M. Porta (Celaya et al.,
1998). 1l est décrit par les expressions suivantes :

Soit le repére Rg lié a la posture de référence du robot comme indiqué en Figure
8. Dans le repere Rg, les positions g; des pieds dans une posture Q se déduisent des
positions p; d’une posture compatible P par la transformation T(Q2) avec Q =[xy z
0 0 y]’, ou x,y,z sont des translations selon les axes du repere Rg et ¢, 6, y sont des
rotations autour des axes Gx, Gy et Gz. Nous avons alors la relation :

0 0

qi cos(@) —sin(@) O x| cos(@) O sin(@) Of1 0f p.
g | |sin@ cos@) 0 y| 0 1 0 00 cosw) —sinw) 0] p |3l
g1 | o 0 1 z[-sin@® 0 cos® 0|0 sinp) cosw) 0 p'
1 0 o o1l o o o 1fo o 0o 1)1

La distance DQ’ (L) entre la posture Q et la posture de référence R est :

2
Dy (Q) = iuq" -r| = S —rY 4, —r ) -
i=1 i=1

On en déduit le gradient par rapport a Q de la distance dans la posture Q :



984  JESA. Volume 39 —n°8/2005

D, , o D, . 6

= =23 (pi-r) = P)

ox Q=0 ; al// Q=0 z

D, . s D, . 6 |

=2 =2 (p ) =2 ripi-rph B
ay Q=0 'ZZI: 06 Q=0 z i

D, . o, D, . 6 |

= =2 (i) =t rpl=rip})

0z Q=0 ; a¢ Q=0 Z‘ p} "

Pour exécuter un mouvement conservatif de la posture Q vers la posture R, les
mouvements doivent étre coordonnés de telle sorte que le polygone de configuration
ne soit pas déformé pendant le processus. Chaque patte est constituée de deux
segments de longueur 1 et L et posséde 3 degrés de libertés (Figure 8). E. Celaya et
J.M. Porta proposent d’implémenter le mécanisme de contrdle de la posture selon
six processus d'ajustement séparés, chacun d’entre eux correspondant a un degré de
liberté du corps. Ainsi lorsqu'une composante du gradient est différente de zéro,
l'ajustement correspondant est chargé de réaliser un petit déplacement de tous les
pieds selon le degré de liberté correspondant pour diminuer la distance D .

Puisque les ajustements procedent par succession de petits déplacements, ils sont
assimilés a des mouvements effectués en ligne droite dans les directions données par
le vecteur des dérivées partielles de q' par rapport aux six parametres. Ces vecteurs
s’expriment par :

o Ny 1
ag'| || 94 _|_,
a0 e, |

Q=0 0 < p ]

, o] _ . [ i 6
al ) a| I(’) [6]
ay Q=0 0 89 Q=0 _ pi

. :0: o
T P

- = pX
% Q=0 _1_ a¢ Q=0 0

Ainsi chaque ajustement exécute des petits déplacements des sommets du
polygone de configuration lié a la posture de référence dans la direction
correspondant a 1'un de ces vecteurs et réalise ainsi une descente de gradient selon
un degré de liberté donné. Connaissant les positions des articulations des épaules et
la position des pieds, les angles o; des segments de patte (Figure 8) sont calculés a

chaque ajustement. Lorsque le gradient est proche de zéro, le corps se trouve dans la
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posture optimale, et il a donc changé de position et d’orientation par rapport au
repere Rg et aussi par rapport a un repere absolu lié a I’environnement.

6.2. Description du changement de trajectoire avec controle de la posture

Nous utilisons le modele géométrique de la posture décrit en section 6.1 pour
simuler 1’apprentissage de changements de trajectoire de fagon a ce que, partant
d’une position et orientation initiale quelconque, le robot rattrape une trajectoire
proche et paralléle a I’axe Ox dans un repere lié au terrain et telle que 1’axe principal
du robot soit pratiquement parallele a ’axe Ox. Cette trajectoire a atteindre est
définie par I’écart maximal toléré Ay; avec ’axe Ox et la rotation maximale A0

tolérée autour de 1’axe Gz (Figure 10).

by Ymax

= N LN 24y ¢

Figure 10. Controle de changement de trajectoire. Gz axe vertical passe par le
centre de gravité du robot

by
Ymax
my 1
O 1 -
111
- my v
- Ymax

Figure 11. Codage de I’espace des états
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Pour tourner, les insectes peuvent conserver le méme type de marche qu’en
déplacement rectiligne mais en modifiant 1’amplitude des pas (Cruse, 1990). Nous
supposons alors dans la simulation que le robot évolue selon la marche tripode (la
plus rapide et la plus fréquente des marches chez les insectes) et que chaque patte
peut pousser vers 1’avant ou vers l’arriere indépendamment des autres avec une
amplitude fixe. Ainsi, le robot peut marcher en avant ou en arriere et peut tourner.

L’apprentissage consiste alors a choisir les amplitudes des pas depuis tout état de
I’espace, pour que le robot finisse par atteindre son objectif. Pour décrire la position
et orientation de I’hexapode, quatre zones paralleles a 1’axe Oy et six secteurs
autour de ’axe Gz sont définis comme représenté en Figure 11. Ainsi le nombre
d'états possibles est IS| = 24.

Les actions sont décrites par l'amplitude algébrique des mouvements de
balancement des pattes entre la position de posture de référence et la prochaine
position de contact au sol. L'amplitude de tels mouvements peut prendre les valeurs -
avx ou +avx. Les pattes sont divisées en deux groupes, chacun des groupes étant
constitué des trois pattes qui soutiennent alternativement le robot pendant la marche
tripode. Chaque acteur (un par patte) actualise sa propre table de valeur de Q de
dimension 24*2? (24 états, et 8 actions possibles des 3 acteurs du méme groupe).

Le signal de renforcement est calculé selon le critique suivant :

- une récompense est attribuée au groupe si les objectifs en position et en rotation
sont atteints et si la variation de xg est positive,

- une pénalité si la distance de 1’axe Ox est plus grande que my,

- un signal de renforcement nul dans les autres cas. La procédure de simulation
est alors la suivante :

Initialiser les tables de valeur Q a 0
Debut : Répéter jusqu'a ce que la série de tests soit validée

Choisir la position initiale du centre de gravité (xg, yg, Zg) et la rotation initiale
(65) autour de I’axe Gz du robot placé dans la posture de référence :

x6=0, 76 =0, ygvaleur aléatoire entre - Ymax + Ymax,
6; valeur aléatoire entre — wet .
Dans chaque groupe appliquer l'algorithme Q-multiacteur de la Figure 5

Si des récompenses en nombre suffisant sont recues ou si le nombre de pas est
plus grand qu'une limite prédéfinie, allez a ‘Début’

Figure 12. Procédure de la simulation pour ’apprentissage d’un changement de
trajectoire avec contréle de la posture
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N

La série de tests consiste a atteindre et suivre suffisamment longtemps la
trajectoire fixée comme objectif a partir de positions et d’orientations différentes.

6.3. Résultats

Les parametres géométriques du robot et de l'environnement sont : Lx =1, Ly =
0.2, Lz = 0.5 (voir Figure 8), les deux segments constituant une patte ont la méme
longueur égale a 0.35; avx = 0.25, s6 = 0.1 rd, m6 = 1.25 rd, my = 0.2, Ymax = 2.,
Ay = 0.2, AB ¢ = 0.1 rd. Les longueurs et distances sont des grandeurs réduites
(I'unité de longueur est Rx). Les positions et orientations initiales pour les tests sont
: xg=0, zg=0, yg et Og prenant respectivement pour les huit trajectoires de test les
valeurs suivantes : {(0,0), (0.75, w/4), (0.5, ®/2), (-1.5, 3n/4), (0, ®), (1.5, -37/4), (-
0.5, -n/2), (-0.75, -7/4) }.

Les parametres d'apprentissage sont les suivants : o = 0.05, y= 0.9, € = 0.01; la
durée d'une boucle d'apprentissage avant test est au maximum de 1000 épisodes de
300 itérations. Une nouvelle position de départ est tirée aléatoirement avant chaque
série de 300 itérations. Si 50 récompenses successives sont recues lors d’un test, la
trajectoire désirée est supposée atteinte. L’allure des trajectoires obtenues varie
d’une expérience a I’autre car plusieurs solutions sont possibles. Nous présentons en
Figure 13 des trajectoires de test obtenues pour trois des positions et orientations
initiales.

Figure 13. Exemples de trajectoires apprises par le robot hexapode depuis les états
initiaux (0.75, ©/4), (-0.5, -1/2), (0, ) : trace au cours du temps dans le plan Oxy.
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Figure 14. Amplitude des mouvements lors du demi tour

nb iterations
1 1 1 1 1 1
] 20 A0 6O 80 100 120 140 160 180 200

Figure 15. Position de G et orientation autour de Gz lors du demi tour

En Figure 14 sont visualisées les amplitudes des mouvements appris par chaque
controleur lors du demi-tour. Trois phases sont clairement identifiables
correspondant au trois secteurs angulaires (notés 4, 3 et 2 sur la Figure 11) visités
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lors du demi-tour de la Figure 13. A chaque itération les groupes alternent entre
proaction et rétraction. On peut noter qu’en fin de trajectoire les mouvements des
pattes dans chaque groupe {D1, D3, G5} et {D2, G4, G6} ne sont pas de méme
signe, ce qui correspond a une trajectoire légerement oscillante autour de la
trajectoire y = 0 (voir exemple de la Figure 9 pour le groupe {D2, G4, G6}). Il est
normal de trouver ce type de trajectoire, car la fonction de renforcement 1’accepte
tant que I’angle de rotation est compris entre + AB;. En Figure 15 sont représentées
les évolutions de la position du centre de gravité et 1’orientation autour de Gz lors du
demi tour. Elles sont conformes a ce qui est attendu : on constate que le robot atteint
la trajectoire désirée tout d'abord en tournant puis en se translatant selon 1'axe Ox
tout en restant au voisinage de la droite y=0.

Figure 16. Trajectoires obtenues dans le plan Oxy pour trois valeurs différentes de
my. Lorsque my (seuil sur I’axe y) augmente, les trajectoires s’écartent de I’axe Ox

Nous visualisons sur la Figure 16, I'influence d’une augmentation de la valeur
my sur I’allure de la trajectoire apprise, les autres parametres restant inchangés.
Quand my croit, la trajectoire suivie par le robot peut s’écarter plus largement de
I’axe Ox , alors que comme dans le cas de la Figures 15, lorsque my est plus petit,
on contraint le robot a tourner sur place car il est trés vite pénalisé s’il s’écarte de
I’axe Ox.

Notons aussi que les trajectoires suivies par le robot pour des points de départ
symétriques par rapport a I’axe Ox ne présentent pas forcément elles-mémes de
symétrie par rapport a cet axe. En effet, la série de test peut-étre passée avec succes
alors que les politiques apprises sont sous optimales, d’autre part dans la zone ou le
robot regoit un signal de renforcement nul, le robot peut adopter des trajectoires
différentes.
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6.4. Comparaison des stratégies individuelle et collective

Nous avons comparé la stratégie individuelle pour laquelle les acteurs (les
controleurs de mouvement de chaque patte) apprennent en ignorant l'existence des
autres acteurs, chacun actualisant une table Q de dimension 24*2, et une stratégie
collective pour laquelle les acteurs dans chacun des deux groupes de trois prennent
en compte l'existence des autres et actualisent les 24*8 valeurs comme décrit dans
l'algorithme Q-multiacteur (Figure 5). Une différence importante avec 1’étude menée
en section 5 est que le critique n’est pas capable dans cette expérience, d’attribuer un
signal de renforcement individuel (le signal de renforcement est le méme pour tous
les membres du groupe).

La comparaison porte sur le nombre d'épisodes d'apprentissage nécessaires pour
passer avec succes la série de tests en fonction de €, probabilité pour chacun des
acteurs de choisir aléatoirement le mouvement a exécuter plutdt que d’appliquer
P’action la plus profitable. Pour chaque variante de 1’algorithme, les valeurs
aléatoires des positions initiales sont lues dans le méme ordre a partir d'un méme
fichier. Les autres parametres de simulation sont identiques. Les résultats sont portés
sur le graphe de la Figure 17.

individuelle ®\_ //
/

S

collective , — =

— N W P~ ;

Nb épisodes d’appr.

0 0.01 0.02 0.05 0.1 e 02

Figure 17. Comparaison entre stratégies individuelle et collective. La stratégie
collective (algorithme Q-multiacteur avec deux groupes) permet d’apprendre plus
vite pour un taux d’exploration faible

L'algorithme Q-multiacteur est plus efficace (moins de passages dans la boucle
d'apprentissage sont nécessaires pour passer avec succes la série des huit tests) pour
les probabilités d'exploration les plus faibles. Ce constat est confirmé sur une
expérience menée avec une valeur € nulle ol nous constatons que, sur 10 essais
d'apprentissage (limitées a 10 boucles d'apprentissage), dans le cas ou les acteurs
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adoptent une stratégie individuelle, seulement 11% des tests sont positifs (et la série
des huit tests validant I'apprentissage échoue a chaque expérience), alors que 57%
sont positifs dans le cas ou l'actualisation est dépendante des autres acteurs (et 3
apprentissages sur les 10 ont réussi).

Le signal de renforcement étant identique pour toutes les pattes qui sont au sol
(contrairement a I’étude menée en section 5, le critique n’est pas capable de déceler
quelle action individuelle est correcte ou incorrecte), il est préférable dans ce
probleme particulier de tenir compte des actions des autres membres du groupe
lorsque 1’exploitation est prédominante. Lorsque 1’exploration devient plus
importante (€ > 0.05), le nombre d’épisodes nécessaires a I’apprentissage croit mais,
dans cette expérience, la stratégie collective ne permet pas de réduire le nombre
d’épisodes nécessaires a I’apprentissage.

7. Conclusion

La mise en ceuvre d’un apprentissage par renforcement dans un environnement
distribué dépend du modele relationnel entre les acteurs contribuant 8 une méme
tdche. Dans une architecture centralisée, I’information converge vers une entité
unique chargée de décider des actions de tous. L’apprentissage par renforcement est
mené comme s’il s’agissait d’un seul acteur dont les actions possibles sont les
actions conjointes. Cette approche a ’avantage d’offrir une vision globale du
probléeme de coordination entre les acteurs, mais ne permet pas de tenir compte du
contexte local des acteurs (en particulier un signal de renforcement unique pénalise
ou récompense uniformément les acteurs qu’ils contribuent ou non individuellement
au succes ou a I’échec de la tache). L’espace de recherche des couples (état, action)
croit de facon exponentielle avec le nombre d’acteurs.

Dans un modele distribué, les acteurs menent leur propre apprentissage a partir
d’informations d’état et d’un signal de renforcement qui peuvent leur é&tre
spécifiques. L’espace de recherche des couples (€tat, action) croit de facon
proportionnelle avec le nombre d’acteurs. Se posent alors les problemes de la
définition des objectifs locaux compatibles avec I’objectif global et de la
coordination entre acteurs. Selon une stratégie individuelle, des objectifs locaux sont
fixés de telle sorte que les acteurs menent leur apprentissage en s’ignorant.
L’exemple de 1’apprentissage de marches périodiques d’un robot hexapode mené
selon un algorithme Q-learning distribué et une stratégie individuelle en est une
illustration, 1’approche distribuée se révélant, sur cet exemple, plus efficace que
I’approche centralisée. Selon une stratégie collective, les acteurs observent les autres
pour améliorer leur politique. Nous avons test¢ un mode de coordination, dans
lequel un acteur tient compte a posteriori des actions exécutées par les acteurs d’un
méme groupe pour actualiser I’utilité de ses actions. Dans le cadre d’une simulation
de changement de trajectoire avec controle de la posture, I’algorithme testé avec
deux groupes s’avere plus performant que 1’algorithme Q-learning distribué avec
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stratégie individuelle pour apprendre au robot hexapode a rejoindre une trajectoire
prédéfinie.

Des travaux futurs permettront d’étudier d’autres stratégies collectives basées sur
la coopération. L’apprentissage de la marche en terrain non plat, 1I’évitement
d’obstacles et la résolution de problemes de navigation sont des sujets potentiels
d’application intéressants pour explorer ces stratégies.
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