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ABSTRACT. In this paper, we tackle the problem of the control of a comglgstem with tech-
nigues inspired from the sciences of the living. From thergla of a multi-agent simulation,
we contrast a top-down approach relying on a functional deposition, implemented in our
case with classifier systems, with a bottom-up approaclinglgn emergence, combining auto-
organization and selection, through the use of potentitddiand genetic algorithms. We show
why the second approach appears more adapted than the fiesinoorder to exhibit spatial
coordination between the agents.

RESUME. Nous abordons dans cet article la problématique du contdile systéme complexe
a l'aide de techniques inspirées des sciences du vivantrtk ga I'exemple d’'une simulation

multi-agent, nous opposons une démarche descendante pamgésition fonctionnelle, que
nous réalisons avec des systéemes de classeurs, a une dénaadndante par émergence
combinant auto-organisation et sélection, que nous fas@alisons a I'aide de champs de
potentiel et d’algorithmes génétiques. Nous montrons e [useconde démarche s’avere
plus adaptée que la premiere pour mettre en ceuvre une cadiglinspatiale entre nos agents.
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MoTs-CLES ‘Champs de potentiel, systémes de classeurs, algorithmésigiées, coordination
spatiale

1. Introduction

D’aprés Langton, I'un des fondateurs de la discipline, éatrtificielle étudie la vie
« naturelle » en s’efforcant de recréer des phénomenegjimoles au sein des ordi-
nateurs et d’autres médias artificiels. Cette disciplimaéte I'approche analytique



traditionnelle de la biologie avec une approche dans ldgualitot que d'étudier des
phénoménes biologiques en disséquant des organismessvpa@ir voir comment ils
fonctionnent, on synthétise des systémes qui se compaemine des organismes
vivants.

La recherche en vie artificielle se donne donc pour objdeibtique de modéli-
ser et synthétiser des systéemes inspirés du vivant quiteédereux comprendre les
propriétés fondamentales du vivant. Plutét que de concdiueictement des systemes
artificiels qui présentent des propriétés caractérisigies systémes vivants, une dé-
marche de plus en plus répandue parmi les chercheurs entWieiedle consiste a
confier a des algorithmes inspirés de la sélection des esf@sein de choisir parmi
de tels systemes ceux qui remplissent efficacement un dlgjeané.

La plupart des travaux de modélisation informatique quiskrivent dans cette dé-
marche ont recours a dakjorithmes génétiquespii miment le processus de sélection
des individus, permettant I'évolution en moyenne de lagrerfince globale d’'une
espece.

Une autre tendance trés présente en vie artificielle cenaistappuyer sur des
phénoménes duto-organisatiorpour obtenir des systémes dotés de fonctionnalités
globales intéressantes, comme la coordination spatiateeisemble d’agents, a par-
tir de I'interaction locale de nombreuses entités plus sp

Selon Kaufmann, un biologiste qui a contribué a la fondatiera vie artificielle,
pour étre biologiquement plausible, une approche symhétde la biologie se doit
de combiner ces deux ingrédients fondamentaux des algw@#ldu vivant que sont la
sélection des espéces et I'auto-organisation [KAU 93].

Dans le cadre de cet article, nous allons proposer un model&ajise une telle
combinaison en ajustant des champs de potentiels a I'aadgatithmes génétiques.
Les champs de potentiels apportent la composante d’agemization qui, dans notre
cas, résulte spécifiquement en une capacitgodedination spatialeLes algorithmes
génétiques apportent la composante sélectionniste ereftanhde régler finement
les champs de potentiels.

Mais, plutét que de rechercher la plausibilité biologigones travaux sont ani-
més de motivations pratiques et méthodologiques visanhaeta des ingénieurs les
moyens de concevoir et contrdler des systémes complexisield réalisant effica-
cement des fonctionnalités non triviales.

Animé par les mémes motivations méthodologiques, Van R&MAN 97] fait
valoir I'intérét d’'un changement de paradigme en matiérealeception pour mai-
triser la complexité de tels systémes. En effet, face a ubl@noe qui n’est pas trop
complexe, I'approche méthodologique la plus naturellesisia a décomposer fonc-
tionnellement le probléme en sous-problémes de plus ersphpes. Cette démarche
descendante s’arréte lorsqu’elle atteint un niveau delsiitgpsuffisamment élémen-
taire pour que tous les sous-problémes puissent étre sdsalépendamment les uns



des autres. Cependant, une telle démarche devient indpdaae a un systeme plus
complexe dés lors que les interactions existent méme aaunleeplus élémentaire.

A la décomposition fonctionnelle, nous opposons une autneatiche consistant &
se focaliser sur les interactions les plus élémentairetest@ganiser de facon a faire
émerger au niveau global les propriétés fonctionnelldsamhées.

L'objet de cet article est de mettre en évidence les bénéfieéssconcrets que
I'on peut retirer de ce changement de paradigme lorsqu’droswe confronté a un
probléme de contrdle d’'un systéme complexe.

Plus précisément, dans un premier temps, nous allongdhest travers d’'une ap-
plication particuliére les insuffisances de I'approcheqezomposition fonctionnelle
lorsqu’on I'applique a un ensemble d’agents qui doivenbuése une tache impli-
guant une coordination spatiale.

Dans un deuxiéme temps, a partir de la section 4, nous mongeomment une
démarche qui s’appuie sur 'auto-organisation et la s@lecst exempte des travers
inhérents a la premiére démarche. Les résultats expémdumnembtenus avec notre
technique de modélisation permettront de montrer que ladaoation spatiale qui
en résulte est dynamique et robuste aux perturbations. inpamison avec des tra-
vaux d’inspiration proche décrits dans la littérature npesmettra de mettre en évi-
dence dans la section 7 la moindre implication du concepi@nus notre méthodologie.
Avant de conclure, nous évoquerons dans la section 8 lesuixayui restent a mener
pour améliorer notre formalisme et I'approfondir en merdes recherches dans le
cadre de la théorie des systémes dynamiques.

2. Description d’une application

L'environnement de simulation qui nous sert de plate-foexgérimentale pour
examiner les problémes que pose la maitrise des systemegdecms apparait sur la
figure 1. Il s’agit d'un probléme dans lequel un groupe d’dggmaptisés « bergers »,
doit conduire un troupeau de « canards » vers une zone pcisein d’'une arene
circulaire. Cette simulation est inspirée de [VAU 98], d&tauel un robot réel unique
devait diriger de la méme facon un troupeau de canards dimuest

Dans toutes les simulations décrites ici, il y a six canatdisue vitesse maximale
est identique a celle des bergers.

Le comportement des canards résulte de la combinaisonidegnolances :
— ils évitent de trop se rapprocher des murs qui bordentri&ye
— ils cherchent a se rapprocher des autres canards préaested limites de leur
champ visuel ;
— ils cherchent a fuir les bergers présents dans les limédswut champ visuel.
Le but des bergers est atteint lorsque tous les canards aostld zone désignée
comme but.
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Figure 1. L'aréne, les canards et les ber- Figure 2. Observables décrivant la si-
gers tuation

L'intérét de cette tache particuliere vis-a-vis de la péobatique multi-agent plus
générale dans laquelle elle s'inscrit est qu’elle impligne capacité de coordination
spatiale de la part des bergers. Le comportement des cassrdisnc réglé de fagon a
ce qu'il soit extrémement difficile & un seul berger de corgllg troupeau vers le but.

Naturellement, cette application a été choisie a titre efeple d’'un probleme
beaucoup plus général : celui de la coordination spatiakeaud’'un systeme multi-
agent. On retrouve ce probleme dans de nombreuses appieacadémiques ou
industrielles, de la coupe du monde des robots footbalkuxsimulations de conflits
militaires impliquant des drénes ou d’autres types d’agantonomes. Nous évoque-
rons les autres applications que nous sommes en train ti &ida section 8.

3. Réalisation de contréleurs a base de systémes de classeur

Notre premiére tentative pour commander ce systeme compégose sur I'uti-
lisation de systémes de classeurs. Dans cette sectionpnésentons brievement le
cadre formel des systemes de classeurs puis nous montnomsert ce choix nous
conduit a mener une décomposition fonctionnelle du problpour identifier priori
les observables et les commandes du systeme.

3.1. Processus de décision markoviens et apprentissage paomeement
Les probléemes mettant en jeu un agent plongé dans un eneirent se forma-

lisent dans le cadre mathématique gescessus de décision markovigROM). For-
mellement, un PDM se décrit par la donnée d’'un ensembletd'@iassibles pour



I'agent, d’'un ensemble d’actions que 'agent peut mettreseivre et d’'undonction
de renforcemenqui indique pour tout couple (état, action), sous forme d'ésl, le
signal de renforcement que recoit I'agent quand il faitecatttion dans cet état.

Par ailleurs, la dynamique d’'un probléme particulier estid€par la donnée d'une
fonction de transitiomui indique, pour tout couple (état, action), la distribatide
probabilité pour que I'agent se trouve au pas de temps suilaars chacun des états
possibles quand il fait cette action dans cet état. Un PDMéseitcdonc par les élé-
ments suivants :

— un ensemble fint' d’états discrets notés,

— un ensemble finil d’actions discrétes notées

— une fonction de transitiof : S x A — II(S) ouII(S) est une distribution de

probabilité ;

— une fonction de renforcemenft: S x A — R qui associe une punition ou une

récompense scalaire a chaque transition.
Pour un agent donné, I'objectif consiste en général a maeinglobalement la ré-
compense sur un parcours ou un ensemble de parcours. Diaptesoreme de la
programmation dynamique [BEL 57], maximiser localementiezompense a chaque
pas de temps permet de la maximiser globalement, sous eégeevihypothése de
Markovsoit vérifiée. Cette hypothése stipule que I'état de I'agdfihstantt + 1 dé-
pend uniquement de son état a I'instaet de son actions(t+ 1) = f(s(t), a(t)), ce
qui revient a dire que I'ensemble des données qui caraetérigrocessus de décision
markovien est connu de I'agent.

La méthodologie de I'apprentissage par renforcement [S8] T€groupe un en-
semble d’algorithmes qui permettent & un agent de déterdarsquence d’actions
gui maximise les récompenses et minimise les punitionspgoit au cours du temps.
Ces algorithmes associent a tout coyplez) une qualité) (s, a). Cette qualité est éle-
vée lorsqu’effectuer I'action dans I'états permet d’atteindre une récompense sur le
long terme. Au contraire, elle est faible lorsqu’effectigtion a dans I'états conduit
a une punition. Les algorithmes varient dans la facon doga&ditéQ est mise a jour.

3.2. Les systémes de classeurs

Au sein des systémes qui permettent de faire de I'appreggssar renforcement,
les systemes de classeurs sont des systemes a base de adgléssduels I'état de
I'agent est décomposé sous forme d’un vecteur d’obsersabge fait qu’ils mani-
pulent des régles permet d’introduire de la connaissanperexdans I'algorithme de
contrble des agents. Par ailleurs, dans leur forme classitgucombinent des méca-
nismes d’apprentissage par renforcement et des algomsthgreétiques [GOL 89].

Le formalisme original des systemes de classeurs est issuad@ux de J. Holland
[HOL 75], mais c'est S. Wilson [WIL 94] qui lui a donné sa fortaeplus usitée en le
simplifiant.



Un systéme de classeurs est constitué d'une populatiorgtEsrappelées « clas-
seurs ». Ces classeurs ont en général une fj@ttiedition| qui porte sur un ensemble
d’observable®t une partig Action] qui correspond a unomportement élémentaire
de I'agent commandé par le systéme de classeurs. Les camnpotnts €lémentaires
d’'un agent peuvent étre plus ou moins complexe en fonctiomvkau de décompo-
sition fonctionnel jusqu’auquel est descendu le concepteu

Aux classeurs est associée une qualité mise a jour par urithlge d’apprentis-
sage par renforcement, tel gBeicket BrigadgHOL 86] ou Q-learning[WAT 89].
Ces algorithmes adaptatifs permettent de modifier autounatient 'ensemble des
classeurs de fagon a ce que le systeme dont ils assurent fpoement optimise sa
performance.

La qualité sert & la fois a décider quelle action déclenabrsque plusieurs clas-
seurs voient leur parti€ ondition] vérifiée et a sélectionner les classeurs sur lesquels
sont appliqués les opérateurs génétiques.

Vis-a-vis des algorithmes classiques d’'apprentissagegrdorcement, la spéci-
ficité des systéemes de classeurs a trait a leur capacig&uéralisationdans I'ex-
pression des classeurs. Cette capacité provient de ceegtifilossible d’'indiquer que
certaines observables n’interviennent pas dans I'évaluae la partigCondition]
des classeurs. Le classeur est alors susceptible d’élend&é pour tous les états dans
lesquels les autres observables ont les valeurs spécifiéés partieCondition).

Dans le cadre de cet article, nous ne détaillerons pas lelfoaati@ns successives
qui ont été apportées au cadre général des systemes daicdassdes algorithmes
adaptatifs qui s’y appliquent. Nous renvoyons le lecte@BR 01], qui expose un his-
torique du développement de ces systémes ainsi qu’unenpaéis@ de notre contri-
bution a ce développement.

3.3. Description d’une stratégie de résolution

Pour appliquer des systémes de classeurs au probléme @éfiiedsection 2, il est
nécessaire de choisir 'ensemble des observables et dgmcmments élémentaires
dont disposent les agents. Ce choix impose, a son tour, derdéfiriori une stratégie
générale pour déterminer a quels aspects de I'environridasagents doivent étre
sensibles et comment ils y réagissent. Dans ces conditepsint de départ de notre
réflexion pour élaborer une stratégie de résolution estivasu

Lorsque les canards sont plus nombreux que les bergerspiussfacile pour ces
derniers de conduire les canards en troupeau vers le bat gl d'y conduire chaque
canard individuellement. Il est donc important de faire eriesque tous les canards
restent en troupeau. Or il apparait que, si un berger seediggl vers un groupe de
canards, ceux-ci tendent a s'éparpiller. En effet, chagquear fuit le berger le long
de la droite qui le relie au berger, si bien qu’ils s’écarteatuns des autres le long de
rayons dont le berger est I'origine commune.



Afin de résoudre ce probléme, notre stratégie consisteadaisorte qu’un berger
au moins pousse le troupeau vers le but en se placant dduiig@ndis qu’un berger
au moins se place de chaque cété du troupeau de facon a ecdatéamdance des
canards a la dispersion.

Cette stratégie de résolution peut étre interprétée eretedecoordination spa-
tiale. En effet, pour atteindre leur objectif, il faut et il suffiug les bergers coor-
donnent leurs déplacements de telle facon que leur configarspatiale contraigne
les canards a aller dans la zone désignée comme but.

Mais la méme stratégie de résolution peut aussi étre vue eoimpliquant une
coordination fonctionnelleDans ce cas, il s’agit de mettre en ceuvre de fagon coordon-
née trois fonctions différentes : un comportement de peusséeux comportements
de guidage latéral, I'un a droite et I'autre a gauche.

Cette conceptiom priori d’'une stratégie impose le choix d’un ensemble de per-
ceptions dont la plupart apparaissent sur la figure 2. C&gptons consistent en des
tests booléens sur les positions relatives aux canardsreti$sent les observables pré-
sentes dans la parti€ondition] du systéeme de classeurs. En outre, pour coordonner
les actions des bergers, il s'avére nécessaire d'incluetds tests booléens relatifs
a la position des autres bergers.

Par ailleurs, tous les comportements élémentaires degiisergnsistent a se dé-
placer en direction de certains points spécifiques. En gérguand le troupeau de
canards est formé, les bergers se déplacent relativemeendne du troupeau. Mais,
quand les canards sont dispersés, ils peuvent aussi réaganard le plus proche
d’eux ou a celui qui est le plus loin du centre du troupeau.

La liste exhaustive des observables et comportements Btaimes des bergers est
donnée dans [SIG 01]. En fin de compte, les contrbleurs degtsefont apparaitre
16 observables et 16 comportements élémentaires.

Des lors que ces observables et comportements sontdigésri, le probleme
de contréle a résoudre pour atteindre I'objectif considte@dver la bonne correspon-
dance entre observables et comportements élémentairts.c0gespondance s’ex-
prime de fagon statique sous forme de classeurs liant lenéutment des compor-
tements élémentaires aux conditions sur les observalile®est le mécanisme de
sélection des classeurs, au sein du systéme de classeuassare la mise en ceuvre
dynamique de ces comportements.

3.4. Etude expérimentale de différentes architectures

Dans [SIG 01], nous montrons comment nous avons été corguwéfinir des
architectures de plus en plus complexes pour faciliter Eerau point des comporte-
ments de nos agents.



Dans un premier temps, nous nous sommes efforcés de coulezible des com-
portements au sein d’'un unique systeme de classeurs. Ldication est alors expri-
mée en termes spatiaux du type « s'il n'y a pas de berger démzdome, y aller ». Le
résultat est un comportement opportuniste, mais cetteoappra montré ses limites :
la partie[Condition] de tous les classeurs fait apparaitre un grand nombre d*obse
vables, alors que trés peu d’entre elles sont pertinentass yro classeur donné. En
conséquence, la mise au point du systeme est délicate eideliats sont loin de
'optimum.

Dans un second temps, nous avons adapté l'architecturédmée de facon a
faire apparaitre explicitement les réles dévolus a chaamagjents. La description
de notre stratégie de résolution implique trois roles «nadgu> : ROUSSEUR GUIDE
DE GAUCHE et GUIDE DE DROITE. La modification a consisté a décrire sous forme
d’'un systéme de classeurs une table de comportement congesft a chacun de ces
réles, puis a ajouter un systéme de classeurs de plus haguwuimdiquant le réle
de l'agent en fonction de sa situation courante et de sonleédedu pas de temps
précédent. L'introduction de r6les induit alors usgécialisation fonctionnellgui
permet d’assujettir davantage les agents a ce qui a été eqorjori.

Lorsqu’on I'applique & un groupe de trois bergers, cettevabie solution permet
d’obtenir une représentation beaucoup plus compacte agdaltats bien meilleurs
gue la précédente.

La suite de notre étude expérimentale a consisté a détardans quelle mesure
il peut étre considéré que ces systémes que nous avons m@rdum la main »
sontcoopératifs [FER 95] propose un critere d’évaluation arbitraire dedpacité de
coopération d’'un systeme multi-agent : un tel systeme ésbdpératif si, lorsqu’on
augmente le nombre d’agents, la performance globale déaragsaugmente.

Or, comme le montre la figure 3, la performance du groupe dgebgidotés de
réles décroit lorsque le nombre de bergers augmente, ce'egti pas le cas avec
I'architecture d’origine, dans laquelle aucun rdle n'tais en compte. Une étude
approfondie, dont nous ne reprenons pas les détails icimaipee montrer que cette
perte de robustesse est due au fait que les bergers se ve@nirfirle au départ de
la simulation et ne peuvent plus en changer ensuite.

Une troisiéme étape a donc consisté a doter les agents dipaeité a changer de
réles en cours de simulation, ce qui a permis de résoudreoldépme de robustesse
qui vient d’étre évoqué. Sur la figure 3, il apparait que ndaisrmons une performance
plus stable. Mais la difficulté de mise au point de cette igaie architecture montre
les limites de cette approche fondée sur une conceptiori.
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Figure 3. Robustesse de différents contréleurs a 'augmentatiorotiolne de bergers

3.5. Limites de I'approche

Le probleme général que nous avons tenté de résoudre dadséede I'approche
présentée ci-dessus consiste a assurer que chaque ajsaetréhaque pas de temps
le comportement élémentaire le plus approprié au contexie kkquel il se trouve.

Dans le cadre des systéemes de classeurs, le contexte poerdbgque comporte-
ment élémentaire est adapté s’exprime sous la forme detamslde déclenchement
qui portent sur les valeurs des observables. Le rbéle destilges adaptatifs se borne
a engendrer des classeurs associant les bonnes conditiof®as comportements
élémentaires, et a associer a chacun de ces classeurs Uité quiarefléte sa pro-
pension relative a étre déclenché. Le systéme de classeurstfalors un mécanisme
de séquencement qui gére le choix du comportement activad@uehpas de temps
en choisissant de facon déterministe ou probabiliste &sselirs dont la qualité est la
plus élevée. En conséquence, les algorithmes adaptaifssént d’une faible latitude
pour résoudre le probleme qui leur est posé. En effet, le m&w& de séquencement
de I'activation des classeurs est fiaépriori par la définition des systémes de clas-
seurs, tandis que le répertoire des observables et compmnte élémentaires est fixé
a priori par le travail de décomposition fonctionnelle auquel digsé le concepteur.

Ces faits expliqguent que nos tentatives pour appliquerlgsrithmes adaptatifs
des systemes de classeurs au probleme décrit dans la s2aient été peu fruc-
tueuses. Si des améliorations de performance ont été téestan n'appliquant ces
algorithmes que sur un petit nombre d’essais, il s’avére lgusqu’on exécute les al-



gorithmes adaptatifs plus longtemps, le nombre de reglgereirées par le systeme
explose rapidement sans augmentation sensible de |la penfice.

Les résultats insuffisants que nous avons obtenus aveapgiteche montrent la
difficulté que pose I'ajustement du séquencement de I'di@tule comportements
élémentaires, probleme fondamentalement dynamiqueapaise au point d’'un en-
semble de conditions d’activation qui s’expriment de fagtatique.

Le recours a des mécanismes de spécialisation foncti@wislit & limiter I'im-
pact de cette difficulté. En effet, assigner a chaque ager@tle@précis facilite I'identi-
fication du contexte dans lequel chaque comportement ékmedoit étre activé en
restreignant le répertoire des conditions d’activatioriipentes. Mais cette stratégie
augmente la part d’effort dévolue au concepteur et lestasudbtenus sont mitigés.

Ayant identifié ces difficultés, nous nous tournons vers witieeapproche dans la-
guelle le recours & une décomposition fonctionnelle nesgkiit pas par I'élaboration
d’'un répertoire d’observables et de comportements figéaret laquelle le probleme
du séquencement des comportements ne se pose plus.

D’un point de vue d’ingénieur, le défi méthodologique auquals sommes alors
confrontés consiste a trouver un modéle qui ait les pragsigtivantes.

— Une décomposition fonctionnelke priori nous semble incontournable, mais
notre modele doit permettre de minimiser I'effort que le ogpieur y consacre.

— Notre modéle doit en outre minimiser les restrictions gattecdécomposi-
tion fonctionnelle fait peser sur la capacité des algoréhmdaptatifs a trouver
une solution satisfaisante pour la mise au point de la coatitin spatiale des
agents.

— Notre modele doit enfin conserver la possibilité pour ureeixg'injecter de la
connaissance sur le probléme a résoudre.

L'objectif des sections qui suivent est de montrer en quockractéristiques fon-
damentales de la combinaison d’'une méthode a base de chanmugehtiel et des
algorithmes génétiques que nous proposons en font un madétgiat pour répondre
a ce défi.

4. Historique des champs de potentiel
4.1. Inspiration originale et évidences biologiques

Selon Balkenius [BAL 95b], on trouve dans un essai de psygfie[LEW 36], la
premiére mention d’'une explication du comportement huraaitermes de combinai-
sons vectorielles d’intentions basiques, ce qui a valu asteur d’étre connu comme
un précurseur de la formalisation mathématique du commené

Plus récemment, des recherches comportementales et hgsi@pgiques me-
nées sur les batraciens par Arbib [ARB 81, ARB 85] ont perngigriettre en évi-
dence le fait que les mouvements de certains animaux peétreninterprétés comme

10



la résultante d’'une combinaison d'attractions et de répudsinduites par I'environne-
ment (une proie est un attracteur, un prédateur est un gpukgc.). Cette recherche
a également trouvé un écho dans les travaux de Partridge §2P8ur les bancs de
poissons et a débouché en robotique surthierie des schémabArkin [ARK 89]
qui décompose le comportement en entités indépendargasshiémasCes derniers,
sortes d’atomes comportementaux, peuvent étre percepueioteurs et s’expli-
citent par des champs vectoriels attractifs ou répulsigsnlise en ceuvre de cette
théorie consiste a combiner les schémas, en superposacha®ps attractifs pour
les buts et des champs répulsifs pour les obstacles. Cegttemmsition influe sur le
comportement de I'agent comme un champ de potentiel &eetinflue sur un élec-
tron (cf. figure 4)!. Ainsi, comme nous le verrons dans la section suivanteg cett
méthodologie, appliquée a la navigation des robots, a déea capacité a générer
des trajectoires efficaces, continues et lissées, et caumeesimplicité et une rapidité
de calcul tout a fait satisfaisante.
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Figure 4. a) champ répulsif autour d’'un obstacle en B(-4,4) ; b) chartipaatif vers
une cible en C(4,-4) ; ¢c) champ combiné et mouvement régultan

4.2. Etat de I'art

Khatib [KHA 85] 2 est le premier a avoir appliqué, en simulation et sur des bras
manipulateurs, cette approche a la planification de chestisl’'évitement d'obs-
tacles. La technique consiste a établir un champ de pokéngiartir d'une carte des
obstacles donnée priori. Chaque obstacle génére une force répulsive, le but génére
une force attractive et la résultante de ces forces pernainidruire une carte vecto-
rielle. Ainsi, pour peu que I'agent sache déterminer & changstant sa position dans
la carte, il est capable de déduire la suite de déplacemiénteBtaires qui le conduit
au but en évitant les obstacles.

1. De fait comme le montre Zeghal [ZEG 94], le modéle s’apparphutdt a un champ de forces

gu’a un véritable champ de potentiel
2. Ses premiers travaux datent de 1980 mais cet article pmstérst la synthése la plus fré-
guemment citée.
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Cette proposition a ensuite été reprise et généraliséesadeck planification de
chemins globaux et locaux par Krogh [KRO 84]. Toutefois pué&s Korenz et Boren-
stein [KOR 91b], malgré la démonstration de I'intérét detcagaux pour la robotique,
ils n"avaient a cette époque encore jamais été appliqués eobets réels dotés d’'un
véritable systéme de perception.

Parallelement a cela, Brooks [BRO 86] et surtout Arkin [AR®] 8nt développé
des méthodes de composition de comportements élémergairemppuient sur des
champs de forces pour contrdler des robots réels dotéselesdizpteurs extéroceptifs.
Ces travaux qui montraient I'applicabilité de I'approcl@ anvironnements réels, ont
suscité un vif engouement dans le domaine de la robotiqude (AT 94, BAR 92,
BAL 95a)).

Un certain nombre de problémes inhérents a la méthodolegieltamps de poten-
tiel ont été identifiés, notamment par Korenz et Borenst€®R 91a], en particulier
celui des minima locaux et des oscillations, illustrés pdidure 5. Depuis, de nom-
breuses méthodes ont été mises au point pour faire face aatg@démpes, comme par
exemple I'utilisation de bruit [ARK 89], de méthodes évaduministes [PEA 92], ou de
systemes de moniteurs qui détectent une situation bloqueigpéiquent une heuris-
tique pour en sortir [KOR 91b, PIA 00].
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Figure 5. a) un minimum local attire a lui les trajectoires empéchdattéinte du
but; b) dans certains cas, des oscillations apparaissera fidntiére de la zone de
répulsion engendrée par I'obstacle

Aujourd’hui, la méthodologie des champs de potentiel citnma nouvel essor
avec le développement d’applications sortant du cadreusitae la navigation pour
aborder des problématiques plutét orientées vers le ragéit.

Dans cette optique, Panatier [PAN 00] met en ceuvre des chdmpotentiel
pour construire une représentation interne de la dynantdquwemportement d’autres
agents sous forme de tropismes. En faisant I'hypothesemaable que le compor-
tement des autres agents change peu a trés court termetlfzgeient a simuler et
prédire I'évolution de son environnement, donc a déternmioexment coordonner ses
comportements de base a ceux des autres agents.
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Parallelement, généralisant I'approche classique auysemgique en utilisant des
champs qui varient en fonction du temps, Simonin et Ferbiv [®] ont montré
I'efficacité d’'une transposition a la communication entgerts dans le cadre d’'une
coordination multi-agent réactive s’effectuant par éiiss de signaux. De méme, en
combinant champs de potentiel et harmoniques des contedismyironnement, Ze-
lek [ZEL 98] parvient a mettre en oeuvre une planificationaipigue de la navigation
d’un robot.

Enfin, avec un formalisme et des objectifs trés proches dess)@alch et Hy-
binette [BAL 00], s’inspirant de la structure des cristaétendent la méthode déve-
loppée par Arkin en y ajoutant une liste de schémas assodlés aites d'attache-
ments formant une structure géométrique locale autour dgushagent. lls montrent
gu’un groupe de véhicules autonomes évoluant parmi un drieada pdles attractifs
s’auto-organise en diverses formations gu'ils réussissemaintenir le long d’'un par-
cours encombré d'obstacles. Ces schémas plus complexégévjteament d’obstacle
ou l'attraction exercée par un but permettent de traduisecdenportements particu-
liers (comportement d’approche, évitement de mire, cf.[B®]) mais sont définis
de maniéread hoc

5. Présentation de notre méthodologie

Nous reprenons le principe général de la méthode des chaepstdntiel qui
consiste a assimiler 'agent a une particule plongée daskamp de forces. Chacune
des forces représente sous forme vectorielle une influeartieyiere sur le compor-
tement global de I'agent, le déplacement étant déduit dsslatante de ces forces. Ces
forces sont attractives ou répulsives selon que I'on clesaaimodéliser des entités qui
attirent ou repoussent I'agent.

Afin de réaliser la combinaison entre le systéeme auto-osgadés champs de
force et un mécanisme de sélection des individus les plugtéslanous avons dé-
fini un modéle générique de force, qui permet de représengeinfiuence vectorielle
sur le comportement global de I'agent qui soit plus complaxe les simples attrac-
tions/répulsions du type cible/obstacle, et qui puisse ébtgendré par un algorithme
génétique.

Comme nous allons I'exposer plus en détail dans la sectivarsie, chacune de
ces forces se construit a partir d’'une direction (un poiséwar I'agent) et d'une
intensité.

5.1. Modélisation du comportement

Le comportement global d'un ageAtest modélisé par un ensemble Neforces
ﬁ». Chacune de ces forces est un vecteur prenant l'agent pgimeoet construit a
partir d'une direction et d’une intensité.
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La direction d’'une forceﬁ» est obtenue en liant 'agent a un point particulier
de I'environnement, nomnpoint d’intérétP;. Ce point est le barycentre d’un certain
nombre d’'objets détectés par I'agent. Pour déterminer cgcbatre, a chaque pas
de temps, I'agent! établit une liste ordonnée par ordre de proximité des oldjgts
présents dans son environnement immédiat. Le barycentpmiot d’intérét P; est
ensuite construit selon I'équation (1) en associant ungaichaque objdt;, détecté
et référencé.

m; T mi
m = X, Bik ALk, avec X1 B, = 1 [1]

L'intensité d’'une forceﬁ- est obtenue via une fonction de sensibilifé;, norma-
lisée et linéaire par morceaux. Equivalente a la fonctiogmitade utilisée dans la
théorie des schémas d’Arkin [ARK 89], elle donne l'integdie la forceF; en fonc-
tion de la distancé zﬁ || de I'agent au point d'intérét. Lintensité de la for
est de plus multiplié par un gai#; représentant son importance relative vis-a-vis des
autres forces qui s’exercent sur I'agent.

Finalement, ce modéle de comportement est trés procheuleledBalch et Arkin
[BAL 95a], puisque c’est la combinaison coopérative et eorente d’'un ensemble
d’influences comportementales (forces ou schémas motgurgénére le déplace-
mentD de I'agent4, donné par I'équation (2).

D =V E, F = G x fsi(| AP, ||) x 4P, [2]

Nous verrons plus précisement dans la section 7 en quoi matgéle étend celui
de Balch et Arkin.

5.2. Evolution du modéle

Ce modele permet de totalement paramétrer le comportemamtagent et de
I'exprimer par 'ensemble des constantes intervenant dismgquations (1) et (2).
Ainsi, I'algorithme génétique que nous mettons en ceuvrégisament manipuler le
comportement d’'un agent sous la forme d’'un génom& dstaromosomes. Chacun de
ces chromosomes code 'ensemble des paramétied, fs;) nécessaires au calcul
de chacune de¥ forces?i qui influencent l'agent.

Plus précisement, un chromosome est codpafm; + n;) + 1 réels choisis et
génétiquement manipulés dans [0, 1]. Ces parametres géaessont ensuite traduits
vers un intervalle adéquat lors de I'association du génooreagent, comme suit :

— un réel codant le coefficie; est transposé vers [-5, 5],

— (2 x m;) rééls codant pour la proximité et le poids barycentriquerdgsbjets

pertinents de la simulation intervenant dans la déternanatu barycentre ou
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point d'intérét P;, sont transposés vers [@,;] pour les proximités et [-10,10]
pour les poids barycentriques,

— (2 x n;) rééls codant pour les; coordonnéesgz;;, y;) des extrémités de seg-
ments définissant la fonction de sensibilft¢ linéaire par morceaux, sont en-
suite transposés vers des coordonnées dans la fenétreDjCeri@bcisse et [-
1, 1] en ordonnée.

Deux opérateurs génétiques sont utilisés :

— la mutation, qui consiste a ajouter a chaque réel du génomealeur aléatoire
issue d'une loi normale selon la probabil®g, ;

— le cross-over, qui consiste a cop/és chromosomes issus dé¥; + N») chro-
mosomes des parents selon une probaldiité

Ces opérateurs génétiques sont appliqués de la fagon ®iivan

une fenétre de taill&’r proportionnelle a la taille de la populatidviz est po-
sitionnée sur le cercle. Deux individus sont sélectionréssatette fenétre avec
une probabilité proportionnelle a leur fitness,

les opérateurs génétiques sont appliqués a ces deuxduslivi

le nouvel individu ainsi généré est évalué,

un plus mauvais individu est sélectionné dans la fenéte eme probabilité
inversement proportionnelle a sa fitness,

si le nouvel individu est meilleur que ses parents, on raogle mauvais par
celui-ci.

On considere que I'on a changé de génération lorsqu’on & éptie opération autant
de fois qu’il y avait d’individus dans la population inite@alCette technique s’inspire
librement de celle proposée par Kodjabachian [KOD 98] etiiinid constitution de
niches écologiques qui évitent une convergence trop rajada population.

6. Résultats
6.1. Conditions initiales

L'algorithme génétique a été lancé sous les conditionglag suivantes :
— Np = 100 individus dans la population,
— Nr = 5individus par fenétre de voisinage,
— Ty = 500 pas de temps alloué au maximum pour résoudre la tache,
— Ng = 10 situations initiales pour chaque évaluation d’'un contrfle
= 40% de chance de sélectionner un vecteur de réels codant un point
d’intérét pour le cross-over,
— P,, = 5% de chance d’effectuer une mutation sur un des réels du génome

6.2. Fonction de fitness

La fonction de fitness évalue la qualité d’'un contréleur aginulation. Dans
notre cadre, cette fonction est donnée par le temps maxifyralloué aux bergers

15



pour la résolution de la tache, auquel on soustrait le tenggemde résolution mis
par les bergers, testés sur un nomiied’essais. On a donc, i est la fonction qui
associe le temps de résolution de la tache dans les cordlitibialesP; :

SNE TR(C, Pr)

Fitness(C) =Ty — N
E

6.3. Evolution

Nous avons fait fonctionner le processus évolutif duraasmre 900 générations.
En fait, dés la&70%™¢ génération, on obtient un contrdleur tout a fait satisfatigauis-
gu'il réussit sans erreurs dans 1000 situations initiaiééréntes avec une moyenne
de 410.08 pas de temps, soit a peine moins vite que les cents@ base de systemes
de classeurs obtenus a l'issue d’'une fastidieuse mise au p@inuelle. Cependant,
a partir de 1a92¢™¢ génération, on obtient des individus généralement plusleap
mais qui sont globalement moins robustes, comme le montadla 1. Cette tendance
illustre un phénomene bien connu en apprentissage, lasitceds gérer le compromis
entre généralisation et spécialisation. Dans notre calgolithme génétique explore
I'espace de recherche en ne testant chacun des individysoguel O conditions ini-
tiales différentes. Le fait qu’on obtienne des contrdlewssi robustes sur 1000 essais
prouve que notre formalisme posséde de bonnes propriétgndealisation. Malgré
cela, a terme, la sélection des individus conduit I'aldomie génétique a privilégier
des contréleurs trés performants sur les 10 situationaligstqui servent & son éva-
luation au détriment des autres situations, ce qui se trapduiune sur-spécialisation.

GénérationFitnessTemps de résolutigiRobustesse
70 200 410.08 100.0%
92 250 378.47 98.9%
618 307 400.80 98.9%

Table 1. Performance en moyenne des meilleurs contrdleurs testd980 situations
initiales différentes

6.4. Détails de la stratégie développée par un contrdleur sauti

Un des meilleurs contréleurs obtenus exhibe une stratégiésblution de la tache
imposée qui s’avere efficace dans chacune des situationsnteées. La figure 6
illustre cette stratégie que I'on peut décomposer de lanfagivante :

— unephase de rassemblemeat démarrage, durant laquelle les bergers agissent

en rabatteurs passifs, laissant les canards se rejointirecthement, quitte a
s'écarter du chemin d’un canard isolé en route vers le traupe
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— unephase de poussée vers les bords de I'areheant laquelle les bergers
ameénent le troupeau vers le bord de I'aréne; cette pousdédera’équilibre
aprés quelques instants avec la répulsion qu’exercenttes ble I'aréne sur les
canards, si bien que I'ensemble se stabilise a une distaégailibre par rap-
port au centre de I'aréne. Cette distance est le rayon dajkctoire circulaire
observée lors de la troisieme phase.

— unephase de guidage final sur la trajectoire d’équilibgui passe par la zone
objectif et durant laquelle les bergers achevent leur t&hpoursuivant sim-
plement leur poussée jusqu’a ce que le troupeau atteigrilgléa ¢

-7 . . Berg'ers
7 phase de guidage final =~~~ Canards -
T sur la trajectoire d’équilibre e Cible ----—-—
3r 7 ~._Arene ———— |

2 - /

/'phase de poussé
/" vers les bords

phase de ',
rassemblement

. trajectoire circulaire
‘ d’équilibre
_3 1 1 1 1 1 1 1

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figure 6. Trajectoires enregistrées des 3 agents bergers et de 3 darsar 6 (pour
des raisons de clarté).

Cette stratégie est avantageuse dans la mesure ou elldesta@ar rapport a la
position de la cible. Le fait de se déplacer sur la trajeetdiéquilibre et de longer
les murs permet d'atteindre I'enclos a coup sir pour peu guhistance entre cette
trajectoire et le centre de la cible varie peu. Si I'on obedev variation du temps
de résolution de la tache en faisant varier la positiondlgtde la cible, il apparait
que pour toutes variations angulaires et pour des varmtienla distance au centre
inférieure al0%, le contrbleur reste parfaitement efficace.

Cependant, cette stratégie est loin d’étre optimale. Omgingesans difficulté une
version plus efficace qui consisterait a diriger le troupsieectement vers la cible dés
que les canards sont rassemblés.
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Si les contr6leurs convergent vers une stratégie soumalgj c’'est parce que le
codage des points d'intérét ne prend pas en compte le typebijiets correspondant
aux amers détectés. Il ne permet donc pas a un berger degdistion canard de la
cible ou d’'un autre berger. Sans cette distinction, lesdrsrge peuvent pas opter
pour une meilleure stratégie consistant a viser directétaeaone objectif une fois le
troupeau formé.

Pour réussir, le groupe de bergers doit mettre en ceuvre tatégse pour laquelle
I'information de type des amers n’est pas indispensablgutest le cas de la stratégie
effectivement découverte.

6.5. Coordination spatiale au sein du contréleur solution
En détaillant un peu plus les différentes phases de la gteadécrite (cf. figure 7),

on observe que la réalisation de chacune d’entre elles past®mise en ceuvre d’'une
configuration géométrique particuliere.
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Périmetre du troupeau

canard ¢ Q

Périmétre du troupeau

berger

berger Trajectoire circulaire

déquilibre

Figure 7. Schéma représentant les 3 phases de la stratégie mise ee ganvies
agents bergers évolués génétiquement. On observe I'éseblient de deux forma-
tions : une formation en triangle équilatéral durant une piere phase de rassem-
blement passif, et une formation située a la périphérie dugeau, qui se maintient
dynamiquement durant les phases de poussée vers les bdai®de puis de guidage
sur la trajectoire d’équilibre

Durant la phase de rassemblement, les bergers adoptenbuafigucation trian-
gulaire quasiment équilatérale qu’ils conservent duramégroupement des canards.
Lorsqu’un canard s’écarte d’'un berger, celui-ci se déptaoplement vers la base du
triangle qu’il forme pour obtenir une configuration en ligma permet la formation
du troupeau.

Puis, durant la phase de poussée vers les bords de I'aréies;@efiguration géo-
métrique se déforme de fagcon a ce que les bergers ceintareatipeau a sa périphé-
rie. Elle reste ensuite stable durant toute la poussée.
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Enfin, durant la phase de guidage final le long du mur, la cordtgn se déforme
continuellement pour permettre aux bergers de se mairitéawériphérie du troupeau
tout en suivant la trajectoire circulaire qui méne a la zdnjedif.

On constate donc I'émergence d’une coordination spatiatie ées bergers, qui
se traduit par 'adoption de diverses formations évolugmiachiquement de facon a
maintenir leur efficacité.

Nous allons consacrer I'essentiel de la discussion quiasmibntrer que ces pro-
priétés de coordination spatiale peuvent étre interpsé&té@etant que manifestations
des propriétés d'auto-organisation qui caractérisemermabdele.

7. Discussion
7.1. Travaux apparentés de Balch

Balch [BAL 95a] a étendu la théorie des schémas d’Arkin & deblpmatiques
multi-agent. Rappelons que I'application de cette thépeienet le contrble d'un ro-
bot mobile pour diverses tadches en combinant judicieusemrenertain nombre de
schémas moteurs L'extension apportée par Balch permet également de géatre
maintenir des formations de quatre véhicules naviguarmze@ment dans un environ-
nement réel. Pour ce faire, il dote chacun de ses agents dasamdle de schémas si-
milaires & ceux utilisés par Arkin auxquels il ajoute un sohéaintenir la formation
Celui-ci génére un mouvement vers la position idéale ducedbidans sa formation,
position qui est calculée par I'agent en fonction de sesqptians (relativement aux
autres agents). En définitive, chaque agent est resporthabi@intien de sa position
au sein du groupe et il contribue au maintien global de la &iion. Dans ce cas, il y a
effectivement coordination entre les agents, mais cetiedieation est trés fortement
liée & la définitiorad hocde chacun des schém@asintenir la formation Ceux-ci in-
fluent directement sur chacun des agents pour I'établisseteda formation désirée,
ce qui limite considérablement I'interaction entre lesrageDans ce cas, la notion
d’émergence de la coordination spatiale est donc contesf@lautre part, la descrip-
tion ad hocdu schéma ajouté n’est pas particulierement judicieussgpiii faut la
redéfinir pour chacun des agents du systéme, ce qui rendibr@sduse la conception
d’'un systéme plus complexe.

Conscient de ce dernier probléme, Balch [BAL 00] a affiné shrigjue en s'ins-
pirant de la structure des cristaux. Dans cette nouvelEamerchaque agent est doté
du méme ensemble de schémas, ainsi que d’un ensembigsg&’attachementggs
aux autres agents. Il y a de 1 a 4 sites par agent et ils sorgsdisgsur les sommets
d’'un losange centré sur I'agent. Ces points servent deiposie référence au schéma
maintenir la formationEn effet, a chaque instant, chaque agent détermine dastesall
desites d’attachementsquel est le plus proche. Celui-ci devient alors le but piaé
le schémamaintenir la formatiorde I'agent. Balch montre qu’en choisissant les sites

3. Par exempléviter les obstaclestrejoindre le but
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d’'attachements parmi les 4 possibles il parvient a généneraetenir diverses for-
mations. Dans ce cas, par l'intermédiaire de ses pragites d’'attachementshaque
agent influence directement les autres. Dés lors, le degrtediction est suffisam-
ment important pour que s’instaure une véritable autofusgéion dans le systeme,
aboutissant a 'émergence de la coordination attendue.

Notre modéle de construction de lois de comportement esptache de celui de
Balch. En effet, notre notion de « point d’intérét » est égleénte a celle de « point
visé par le schéma », la fonction de sensibilité associéégsvalente a la fonction
magnitude de Balch et les deux fonctions sont modulées pgaiim Notre modéle
partage donc avec celui de Balch la particularité de repsdes mécanismes d’'auto-
organisation caractéristiques des champs de potentielgimianir des propriétés de
coordination spatiale. Mais la différence fondamentaleectes deux modeles pro-
vient de ce que le modéle de Balch se limite a 'usage de cesmignes d’auto-
organisation alors que le nbtre y adjoint des mécanismestg@inistes qui le dotent
de propriétés supplémentaires. De cette différence fordtate découlent d’autres
différences plus anecdotiques.

La premiére d’entre elles tient au fait que, dans notre megdil point d’intérét est
le barycentre de plusieurs amers alors que, dans celui @& Bai site d’attachement
est relatif a un seul agent. La conséquence de cette difféest qu’'un point d’intérét
peut se déplacer relativement a chacun des amers auquetéliésalors que le dé-
placement des sites d’attachement de Balch est identigakiddes agents auxquels
ils sont reliés. La composante d’auto-organisation deergytsteme dispose donc d’un
degré de liberté supplémentaire par rapport a celle duregstie Balch.

Par ailleurs, dans le formalisme de Balch, le conceptewagtaint de spécifier
a priori le positionnement des sites d’attachement relativemenagents, alors que,
dans notre cadre, ce positionnement relatif est le résidmisélections opérées par
I'algorithme génétique. Dans le cadre de Balch, la strectpatiale est imposée loca-
lement par le concepteur, méme si la coordination qui erlteéémerge globalement
sur la base des interactions locales. En conséquencestetteure est figée au cours
du temps méme si elle est robuste aux perturbations engenplaé les obstacles.

Avec notre modele, au contraire, la coordination spatialm anstant donné est
définie par I'attracteur dans lequel se trouve le systemariyoue global a cet instant.
Les résultats présentés dans la section 6.5 montrent gieecoetrdination spatiale
évolue au cours du temps et que le systéeme dynamique gldbedie de temps en
temps d'un attracteur a un autre.

Enfin, notre modele s’applique, comme nous I'avons vu, adaludion de taches
plus complexes que le maintien de formation.
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7.2. Décomposition fonctionnelle et composition émergente

D’un point de vue méthodologique, notre travail a permis dtra en évidence
les limites inhérentes a I'approche computationnellesitpee de la modélisation, qui
repose sur une décomposition fonctionndleriori du probleme a résoudre. A la
section 3.5, nous avons critiqué sur deux points I'apprgaredécomposition fonc-
tionnelle telle qu’elle s’applique quand on utilise destéyses de classeurs.

Tout d'abord, nous avons mis en évidence le fait que la cdimrep priori induit
la définition d'un répertoire d’observables et de compogsts élémentaires figés.
Nous avons indiqué que cette définition figée restreint Issipdités d’adaptation of-
fertes a I'algorithme adaptatif, ce qui est contre-prodluich comparaison avec les
travaux de Balch a permis de montrer que notre nouvelle apprpermet de limi-
ter au maximum I'apport de connaissances externes dansdegsus de découverte
d’une solution. En effet, alors que Balch doit au moins ingigle positionnement
de ses sites d’'attachement, dans notre cadre, le concepdéemméme pas a imposer
une structuration locale, celle-ci émerge de la dynamigueydtéme et des sélections
opérées par I'algorithme génétique.

Ensuite, nous avons montré qu'il était difficile, dans lereatks systémes de clas-
seurs, d’assurer le séquencement du déclenchement desrtements élémentaires
au fil du temps. Cela n’est plus le cas pour notre nouvelleam a base de champs
de potentiel et d’algorithmes génétiques. En effet, noosssubstitué a I'activation
séquentielle de comportements élémentaires la combmpe@llele de forces d'in-
teraction qui persistent au cours du temps. Alors que I'mdgn du comportement
de 'agent dirigé par des classeurs résulte du déclencheapproprié de comporte-
ments réglés préalablement, dans le nouveau cadre elléerdsuéglage de I'inten-
sité relative des forces qui s’exercent sur I'agent. L'addipn du comportement de
I'agent résulte alors de I'évolution dynamique appropxés intensités respectives
de ces forces. En particulier, nous avons vu comment le gégle ces forces était
obtenu a I'aide d’algorithmes génétiques fondés sur unkiétian globale du com-
portement des agents. Dans les travaux présentés ici, legeéest réalisé a I'avance
pour chaque individu et ne change plus en cours d’expéridérames d'autres travaux
[SIG 02], nous avons ajouté une propriété d'évolution dyig@ade ce réglage.

Enfin, vis-a-vis de nos travaux antérieurs sur les systemetagdseurs, notre nou-
velle approche partage avec celle de Balch l'intérét degrpes de robustesse inhé-
rentes a I'usage des champs de potentiel. Comme nous I'avonsé dans la section
6.3, notre formalisme généere des solutions robustes adwrpations sur les condi-
tions initiales. Déja évoquée dans la section 6.5, I'eristed’un attracteur au sein du
systeme dynamique global permet de justifier le maintieraderdmation malgré la
présence de perturbations. En effet, un tel attracteurtmaairie systéeme dans un état
d’équilibre stable vers lequel le systéme sera naturelémanené s'il est perturbé.
Ce phénomene, que I'on peut qualifier dieméostasie spatiabe, est une propriété
d’auto-organisation typique des champs de potentiel.t@esifestement cette pro-
priété d’auto-organisation qui est a I'origine de la rolegse aux situations initiales de
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notre modéle et qui permet a Balch de maintenir ses formsatenvéhicules lorsque
ceux-ci doivent franchir un obstacle.

8. Travaux futurs

L'ensemble des conclusions méthodologiques énoncéescéaiasticle reposent
sur le cadre expérimental décrit a la section 2. Afin de nasigrasque ces conclusions
sont généralisables a d’autres applications, il est ndzeste tester notre modéle dans
d’autres contextes.

Nous avons d’ores et déja réalisé des expériences avecmottéle sur un pro-
bléme de sélection de I'action sensiblement différent dei geésenté ici [SIG 02].
Nous sommes par ailleurs en train de prolonger la réflexiothoadlogique dans le
cadre d'applications industrielles mettant en jeu I'étioln de patrouilles d’avions
dans un contexte de conflit militaire. Ces nouvelles apfitioa vont nous conduire a
aborder des problémes liés a la définition de la fonctionaliéation des agents quand
leur objectif résulte de la combinaison de plusieurs @&éfventuellement antago-
nistes.

Corrélativement, nous allons mener dans un futur prochételes visant & mieux
comprendre le fonctionnement des contrbleurs que prodiursss mécanismes. Ce
travail comportera deux volets. Sur le plan méthodologigueagit de se doter des
outils — notamment graphiques — permettant a un conceptetsmprendre pourquoi
et comment le contr6leur fonctionne. Sur le plan théorigs&git de s'appuyer sur le
cadre général de la théorie des systémes dynamiques patifietdes outils concep-
tuels qui permettent de passer de la définition de nos cenr®k la manifestation
de comportements particuliers. En effet, en cherchantegprdter nos résultats dans
le cadre de la théorie des systemes dynamiques, nous atlasfforcer d’assimiler
I'établissement de chacune des formations que nous avéeisuds a la présence d'un
attracteur dans le systéeme dynamique global, tandis quinkales transitions d'une
formation a I'autre devront étre comprises comme le résdltae bifurcation du sys-
teme d’un de ses attracteurs vers un autre. Nous espéromsigue comprendre ces
phénoménes nous permettra de rationaliser 'usage quefaisoss des algorithmes
génétiques afin de gagner en efficacité.

9. Conclusion

Cet article a permis de montrer par une comparaison empiriqumment une
approche méthodologique inspirée de modéles théoriquégwsution du vivant
s’avéere plus adaptée qu’'une démarche classique de déciimpémnctionnelle pour
mettre au point des systémes artificiels complexes néarssite capacité de coordi-
nation spatiale.

Dans notre cadre, la démarche de décomposition fonctiengglit instanciée
par un recours aux systemes de classeurs. Certes, conmnddgoupe d'agents avec
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des systemes de classeurs permet a un expert du domainds@atiékprimer ses
connaissances sous forme de régles, puis d’appliquer desnisénes adaptatifs pour
optimiser cet ensemble de régles tout en garantissantexjpeelt est toujours capable
d’interpréter les nouvelles régles au fil de leur évolution.

Mais nous avons montré que, face a un probléme trop compéxe)écanismes
adaptatifs des systémes de classeurs s’appliquent @iffieiht, ce qui produit des per-
formances insatisfaisantes, tandis que la mise au pointeggss a la main peut étre
d’'une complexité rapidement rédhibitoire.

L'approche alternative que nous avons présentée consistaifier a des algo-
rithmes évolutionnistes le role de définir les interactilmtales entre les agents et a
s’appuyer sur des phénoménes d’auto-organisation poudcpper ces interactions
locales. Nos résultats expérimentaux et les discussioeasiqus avons menées ont
montré qu’elle est exempte des difficultés de I'approcheduénte.

Le trait le plus intéressant de notre modéle provient de edajooordination spa-
tiale des agents émerge des interactions locales sans qardepteur ait & spécifier
en aucune facon la forme que doit prendre cette coordinapatiale. De plus, les
contrbleurs obtenus de cette facon se montrent plus rabasteperturbations que les
contrdleurs écrits sous forme de systémes de classeurso@elsisions montrent les
avantages méthodologiques certains que I'on peut reréadjonction de propriétés
d’auto-organisation a un modéle sélectionniste classique

Le prix a payer pour bénéficier de ces propriétés, et notarndeehimplication
minimale du concepteur dans le processus de mise au poitbdgsortements, est
une moindre interprétabilité des contrbleurs obtenussMaus espérons que le re-
cours aux outils et concepts de la théorie des systemes dynasrpermettra de mieux
comprendre le fonctionnement de ces controleurs et dei§ardlintervention éven-
tuelle des concepteurs dans leur mise au point lorsquetkersécessaire.

En conclusion, nous avons montré comment la conceptionstérags complexes
artificiels peut bénéficier directement sur le plan méthogiolue des enseignements
théoriques produits par une démarche visant a comprersinedeanismes fondamen-
taux du vivant. Nous avons donc illustré dans la pratiqua¢at dont les recherches
théoriques en vie artificielle que nous avons évoquées eodunttion contribuent,
en tant que sources d’inspiration, aux progrés techniqueethodologiques dans la
conception de systemes artificiels.
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