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Résumé

L’utilisation de plusieurs robots (agents) peut améliorer les performances du système, si le groupe
est bien coordonné. Quand les buts des agents sont dépendants et que les actions des uns peuvent
améliorer celles des autres et augmenter les performances du groupe, l’utilisation de plusieurs
agents simples avec des capacités de réaction rapide et de marquage de leur environnement peut
apporter des solutions à des problèmes donnés à travers des interactions simples entre eux et avec
leur environnement, approche inspirée du vivant connue sous le nom de résolution collective de
problèmes.

Dans le cadre de la coordination d’une communauté d’agents réactifs et pour répondre à des pro-
blèmes inconnus initialement, nous proposons et analysons un ensemble d’algorithmes de coor-
dination réactive à base de stigmergie. Comme la proposition d’une technique de coordination
générique reste encore un défis, nous étudions la coordination dans le problème de fourragement
(foraging problem, comme ce dernier résume plusieurs problèmes du monde réel. En outre, il par-
tage un ensemble d’aspects avec d’autres applications d’essaims de robotique ; comme par exemple,
le besoin de coordonner de grands groupes d’individus et l’utilisation de robots avec des capacités
de perception, d’actionnement et de calcul limitées. Nous considérons des interactions indirectes
via des marquages passifs (par valeurs entières) et dynamiques (par phéromones digitales), et mon-
trons comment la coordination réactive peut être efficace pour la résolution de problèmes. Les
algorithmes proposés ont été validés par des simulations dans différentes configurations d’environ-
nement, et les résultats de comparaison avec des travaux similaires sont jugés encourageants et très
prometteurs.

Mots clés : Résolution collective de problèmes, systèmes multi-agents, agents réactifs, foraging
multi-agents, coordination réactive, intelligence en essaim.
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Abstract

Using multiple coordinated robots (agents) can improve system performance. When agent’s goals
are dependent and that their actions can improve the group’s performance, the use of multiple
simple agents with quick response and marking capabilities, can résolve problems through simple
interactions between them and their environment. This kind of resolving problems inspired by
animals is known as collective problem solving.

In the context of coordinating of group of reactive agents to resolve initially unknown problems,
we propose and analyse a set of reactive coordination algorithms based on stigmergy. We study
the problem of coordination in the foraging, as it summarizes several real-world problems. Fur-
ther, it shares a number of aspects with other swarm robotics applications (the need to coordinate
large groups of individuals and the use of robots with perception, actuating and limited compu-
ting capabilities). We consider indirect interactions via passive markings (using integer values) and
dynamic markings (using digital pheromones), and show how reactive coordination can be effec-
tive in solving problems. The proposed algorithms were validated through simulations in different
environmental settings, and comparaisons with similar works are considered very encouraging.

Keywords : collective problem solving, multi-agent systems, reactive gents, multi-agents foraging,
reactive coordination, swarm intelligence.
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إذا كانت المجموعة منسقة تنسيقا جيدا. عندما تكون  وكلاء(المن الروبوتات ) مجموعةاستخدام يمكن تحسين أداء النظام ب

ان فالمجموعة، فعالية  تزيد من لآخرين ومن اداء  يمكن أن تحسن   قراراتهموأن الوكلاء تتعلق ببعضها البعض  أهداف

معينة  حلولا لمشاكل وابيئتهم، يمكن أن يقدمتعليم قدرات درات استجابة سريعة وذوو قوكلاء الن م مجموعة بسيطةاستخدام 

جماعي ال الحل  مستوحاة من الأحياء المعروفة باسمذه الاستراتجية ومع بيئتهم، وهم من خلال تفاعلات بسيطة فيما بينه

 للمشاكل.

و نحلل مجموعة من خوارزميات  البداية، نقترح منمعروفة  غير مشاكل للاجابة علىو  من الوكلاء مجموعةتنسيق في اطار 

 روفة و هيمشكلة مع في لتحسين اداء المجموعة التنسيقاخترنا دراسة  نظام النمل الكلاسيكي. مناة مستوحلتنسيق الوكلاء  

المشاكل في العالم الحقيقي. علاوة لعديد من ا تلخص انها مشكلة وهذه المشكلة عن غيرها ه سبب اختيار ام.البحث عن الطع

لحاجة ا: على سبيل المثال ,من أسراب الروبوتات ىآخر ات او مشاكلالجوانب مع تطبيق فانها تشاطر مجموعة من على ذلك،

 ل عليعمنهتم في هذا المحدودة. ال حسابيةالقدرات الو حركيات، الؤيةواستخدام الر لوكلاءإلى تنسيق مجموعات كبيرة من ا

ديناميكية  علامات ( وةصحيح اعداد) ثابتة لا تتغير مع الوقتعلامات  بين الوكلاء من خلال استعمال التفاعلات غير المباشرة

خوارزميات لجميع افي حل المشاكل.  التفاعليالتنسيق  اهمية مدى من خلال النقطتين السابقتين ظهرن)فيرومونات رقمية(، و

النتائج  ةمقارن. قد تم المحاكاة في إعدادات بيئية مختلفةفي هذه الرسالة تم برمجتها و قد قمنا بمجموعة كبيرة من  المقترحة

 .مشجعة للغاية المتحصل عليها جيدة و تعتبر النتائجو جميع الاقتراحات مع اعمال مماثلةلالمتحصل عليها 

عدد البحث عن الطعام مت ،النتسيق التفاعلي ،وكيل تفاعلي ،الوكلاءنظام متعدد  ،جماعي للمشاكل حل :مفتاحية كلمات

 .باسرذكاء الا، الوكلاء
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Introduction Générale

1 Positionnement scientifique

De l’Intelligence Artificielle à l’Intelligence Artificielle Distribuée

L’Intelligence Artificielle (IA) est définie comme l’élaboration des programmes informatiques imi-

tant le comportement intelligent humain pour la résolution des problèmes donnés par intégration

de capacités mentales de haut niveau tels que : l’apprentissage, l’organisation de la mémoire et le

raisonnement [91]. Le but est de donner des notions de rationalité à travers des fonctions de déci-

sion autonomes et de perception pour commander un robot dans un milieu qui lui est inconnu. Elle

trouve ses origines dans les travaux d’Alan Turing [136], où il propose une expérience connue sous

le nom de test de Turing permettant de qualifier une machine de consciente.

A la différence de l’IA qui modélise le comportement intelligent d’un seul agent, l’intelligence

artificielle distribuée (IAD) s’intéresse à des comportements intelligents qui résultent de l’activité

coopérative de plusieurs entités (agents), elle partage la résolution du problème entre différents

agents autonomes, dotés de capacités de perception et d’action sur l’environnement [47]. Le but de

l’IAD est de concevoir des approches de développement de communautés d’agents intelligents qui

puissent interagir de façon coopérative mais aussi conflictuelle ou concurrente afin de résoudre des

problèmes complexes. Le partage de la résolution crée, par sa nature, plusieurs problèmes parmi

lesquels les plus importants sont ceux du contrôle, de la coordination, de la communication et de

l’organisation des agents.

Au même moment, une autre révolution a envahi l’IAD, où l’intelligence n’est pas uniquement in-

dividuelle mais également collective, provoquant l’établissement du domaine des Systèmes Multi-

1
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Agents [125].

Les systèmes Multi-Agents

Un domaine de recherche relativement complexe, dérivé de l’IAD, est celui des systèmes multi-

agents (SMA). La thématique SMA se focalise sur l’étude des comportements collectifs et sur la

répartition de l’intelligence sur des agents plus au moins autonomes, capables de s’organiser et

d’interagir pour résoudre des problèmes. Ferber [68], présente une étude détaillée sur les SMA

dans son célèbre livre "Les systèmes multi-agents. Vers une intelligence collective", où il classifie

les différents types des SMA selon différents critères, ainsi que les enjeux de leur conception et

de leur maitrise dans le cadre de l’informatique et de la robotique. Il définit deux types d’SMA

délibératifs (communicants) ou réactifs (collectifs) selon que les agents utilisent un raisonnement

symbolique et des capacités cognitives (anticipation, mémorisation...), ou des réactions simples de

type stimulus-réponse [18]. Plusieurs méta-heuristiques inspirées des techniques collectives des in-

sectes sociaux (éco-résolution [52], ACO [44]) ont montré leurs succès et provoquent ainsi l’intérêt

pour ces approches dans la modélisation des systèmes complexes, ainsi que dans la robotique mo-

bile. Cette approche a remis en cause l’utilisation des processus de prise de décision complexes

basés sur des représentations symboliques (processus cognitif). Les interactions locales à travers

des actions simples résultent en un comportement collectif globale complexe [135].

Nous nous sommes positionnés dans l’étude des SMA réactifs, où nous focalisons sur des questions

centrales tels que : (1) comment coordonner à travers des règles simples, une suite d’agents réac-

tifs, pour résoudre un problème donné ? et (2) comment introduire la coopération dans le système

construit sans modifier l’aspect réactif des agents, pour améliorer encore les performances ?

2 Problématique de la recherche

Le problème abordé est celui de l’organisation d’une communauté d’agents réactifs de manière

à produire une réponse collective capable de résoudre un problème inconnu initialement. Pour se

faire, les agents doivent disposer de mécanismes de coordination leur permettant de s’organiser

et de résoudre collectivement les problèmes sans aucune planification, ni anticipation. En effet,

un système n’est performant que si les agents sont capables de s’organiser pour produire un tout
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supérieur à la somme des performances individuelles. La coopération est parfois nécessaire à l’ac-

complissement de certaines tâches et peut être raison d’accroissement des performances. Plusieurs

situations de coopération peuvent se présenter si l’on demande à plusieurs robots d’effectuer cer-

taines tâches [68] : (1) les agents ont des buts indépendants et ils doivent s’éviter ou synchroniser

leurs actions pour résoudre les conflits éventuels d’accès à des ressources communes, et (2) les

agents ont des buts dépendants et les actions des uns peuvent améliorer celles des autres et donc

augmenter les performances du groupe tout entier, Le système multi-robot pourrait alors accomplir

une tâche dans un temps plus rapide, moins cher et plus efficace [4]. Le principe général consiste à

utiliser les capacités des agents réactifs à réagir aux modifications de l’environnement et souvent à

marquer cet environnement pour coordonner les actions des agents entre eux.

La résolution collective de problème, branche des SMA est une approche inspirée du vivant, repose

sur les interactions d’un grand nombre d’agents simples entre eux et avec leur environnement, ca-

pable de faire émerger des structures ou des organisations constituant des solutions à des problèmes

donnés. Le moyen de coordonner ces agents dans de telles conditions consiste à utiliser des tech-

niques de coordination réactive. Ces dernières se basent presque toute à l’utilisation des techniques

du champs de vect. Comme la proposition d’une technique de coordination réactive générique reste

un travail ambitieux, une première ébauche consiste à se concentrer sur un problème dans lequel la

notion d’interaction est fondamentale avant de proposer des approches plus génériques.

3 Objectifs de la recherche et contributions

L’objectif à long terme est de disposer de mécanismes permettant aux agents réactifs de s’organiser

de manière à produire une réponse collective capable de résoudre un problème inconnu initialement.

Notre travail se positionne dans cette dernière branche de coordination, connu sous le nom coor-

dination coopérative. Proposer un mécanisme de coordination générique restent encore un défis,

et nous focalisons sur une classe de problèmes dans laquelle la notion d’interaction (coordination

coopérative) est fondamentale tels que : le problème de navigation en robotique mobile : recherche

des échantillons (Multi-Target Search), la couverture (coverage) et le foraging multi-agents (fora-

ging). Nous pouvons finalement particulariser notre objectif de recherche à la résolution collective

de problème par un ensemble d’agents réactifs, disposant de mécanismes de coordination leurs per-
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mettant d’augmenter les performances du groupe. La résolution d’un problème est alors obtenue par

un ensemble de coopérations locales (via phéromones ou marquage) produisant au niveau globale

une auto-organisation ou émergence d’une structure organisationnelle cohérente et performante.

Pour atteindre ces objectifs, nous ajoutons les contributions suivantes :

1. Proposition d’un algorithme de coordination à base de stigmergie, applicable pour tout pro-

blème de navigation robotique, qui permet d’assurer une large dispersion des agents pour

accélérer le processus d’exploration dans des environnement inconnus.

2. proposition d’un algorithme de foraging qui utilise un marquage passif par valeurs entières et

qui introduit la forme de coopération intentionnelle en terme d’interaction simples et locales

dans l’approche réactive pour garantir un accroissement des performances.

3. Adaptation de l’algorithme de foraging par marquage passif à un algorithme qui utilise la

marquage dynamique.

4. Adaptation de l’algorithme de foraging pour qu’il prend en charge la gestion de l’énergie.

5. Généralisation des différents algorithmes à un Framework pour foraging

4 Plan de la thèse

Ce manuscrit s’organise ainsi autour de la question de coordination réactive d’un ensemble d’agents

simples pour résoudre un problème donné. Nous étudions par ce manuscrit deux cases complé-

mentaires pour répondre à cette question. Dans le premier cas, nous montrons le bénéfice de la

coordination réactive pour la résolution de problèmes. Dans le deuxième cas, nous prouvons par les

résultats quantitatifs l’effet positif de la coopération pour améliorer les performances de groupe, où

nous ajoutons des règles de coopération simples à base de phéromones digitales (jugé intentionnelle

par un observateur extérieur). Des structures auto-organisées émergent dans les deux cases.

Ainsi le manuscrit est organisé en deux grandes parties. La première présente un état de l’art et la

deuxième partie est consacrée à la conception et l’implémentation de nos propositions.

Première partie : La première partie se trouve subdivisée en deux chapitres :
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– Le premier chapitre, présente le domaine SMA autant que contexte de recherche pour notre

problématique, nous rappelons les concepts marquants de ce paradigme de l’agent aux SMA,

aux modèles de coordination et de coordination réactive, l’incertitude dans les systèmes multi-

agents et les domaines d’application.

– Le deuxième chapitre, présente le contexte applicatif de nos propositions par présentation des

deux domaines qui sont directement liés à notre travail à savoir l’intelligence en essaim et la ro-

botique en essaim. Une deuxième partie du chapitre est consacrée à la présentation des problèmes

d’exploration et de foraging multi-agents avec présentation des travaux reliés, une taxonomie de

foraging est aussi proposée, selon laquelle nous comparons qualitativement les travaux reliés.

Deuxième partie : Cette partie se trouve subdivisée en deux chapitres aussi :

– Le troisième chapitre, aborde la conception en matière des algorithmes proposés. Nous présen-

tons alors un algorithme de coordination réactive conçu pour tout problème de navigation de

robotique, nous adaptons par la suite l’algorithme pour le problème de foraging avec marquage

passif et dynamique, la où nous ajoutons de nouvelles règles de coordination. Nous définissons

à la fin, un Framework pour le foraging sous forme de diagramme de conception UML.

– Le quatrième chapitre, décrit les différents scénarios de simulations que nous avons menées

dans le cadre de ce travail, avec les résultats obtenus et des comparaisons quantitatives avec des

travaux similaires.

Nous terminerons ce manuscrit par une conclusion où nous synthétisons ce qui a été proposé pour

répondre à notre problématique, et quelques perspectives pour améliorer nos travaux de recherches.
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1 Introduction

Nous nous intéressons dans un premier temps à la notion de l’agent isolé qui occupe une place pré-

pondérante en Intelligence Artificielle où nous présentons quelques définition du terme agents ainsi

que les caractéristiques reliées. Dans un second temps, nous nous intéressons à la dimension so-

ciale des agents qui constitue le propos de l’Intelligence Artificielle Distribuée où nous présentons

certains concepts relatifs aux systèmes multi-agents (l’environnement, l’interaction, la coopération,

la communication, . . . etc.). Nous nous attardons par la suite sur les mécanismes de coordination,

en particulier sur la coordination réactive. Finalement nous introduisons quelques propriétés des

systèmes multi-agents qui sont jugées essentielles dans la suite de notre travail (l’incertitude dans

les systèmes multi-agents) et les potentiels domaines d’applications de ce paradigme.

2 Agent : Concepts Fondamentaux

Nous présentons dans cette section la notion d’agent, commençant par présenter et discuter les

différentes définitions d’un agent. Nous présentons par la suite les architectures des agents et nous

essayons à la fin de cette partie de donner une définition à l’agent relative au cadre de notre travail.

2.1 La Diversité des Définitions

Le caractère interdisciplinaire des agents qui, d’un côté, sont sujets aux effets des différentes di-

rections de recherches scientifiques et, de l’autre, reflètent les besoins d’applications pratiques a

rendu la définition du terme agent n’est pas aisée. Toutefois, Il n’y a pas une définition acceptée en

unanimité pour la notion d’agent et plusieurs chercheurs ont donné des essais de définition de ce

terme dans le cadre de leurs travaux. Nous présentons et discutons dans ce qui suit une multitude

de définitions du terme agent.

Definition 2.1 Agent selon Wooldridge et Jennings [142]

"An agent is a computer system that is situated in some environment and that is capable of autono-

mous action in this environment in order to meet its design objectives."

Un agent selon cette définition est vu comme une entité abstraite qui reflète la notion d’un système

informatique simulé qui n’as pas d’existence réel et qui agit d’une façon autonome pour atteindre
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ses objectifs internes.

Definition 2.2 Agent selon Russell et Norvig [114]

"An agent is just something that acts."

Un agent selon ces auteurs est une entité qui agisse sur un environnement dont elle fait partie.

Les définitions présentées précédemment considèrent l’agent comme une entité qui n’a de lien

direct qu’avec le sens premier du mot : "un agent est celui qui agit" [1]. Ils considèrent les agents

comme des entités simulés qui n’ont pas d’existence réelle et qui répondent à leurs objectifs par

une séquence d’actions selon les informations dont ils capturent depuis leur environnement. La

dimension sociale dans ces définitions a été exclue et un agent existe en isolation et interagit avec

son environnement. Nous pouvons conclure trois concepts communs de la notion agent à partir des

définitions précédentes. La Figure 1.1, montre une représentation d’un agent selon ces dernières :

– Autonomie : l’autonomie est une caractéristique majeure qui permet de différencier un agent

d’un simple programme informatique. Un agent est dit autonome, si la prise de décision est ba-

sée sur son état interne et les observations dont ils reçoit sans l’intervention d’un tiers (humain

ou système informatique). La capacité d’être autonome est considérée comme un trait d’intelli-

gence [6].

– Réactivité : des capacités telles que la perception, et l’adaptation aux changements de l’envi-

ronnement forment des points clés de l’autonomie d’un agent. Les agents sont situés dans un

environnement (monde physique, internet, ...) et sont capables de percevoir cet environnement

c’est-à-dire récolter et extraire l’information qui lui permet de réagir. De plus ils peuvent évoluer

en fonction de changements qui interviennent dans cet environnement.

– Pro-activité : le comportement des agents n’est pas une simple réponse aux changements de leur

environnement. En fait, ils poursuivent leur(s) propre(s) but(s).

Les définitions suivantes diffères de celles présentées au dessus par leur considération de la dimen-

sion sociale d’un agent et donc de sa capacité d’interaction avec d’autres agents et non seulement

avec son environnement :

Definition 2.3 Agent selon Shoham [120]
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FIGURE 1.1 – Représentation d’un agent [114]

"Entity that functions continuously and autonomously in an environment in which other processes

take place and other agents exist"

L’auteur définit un agent comme une entité autonome qui agit sur un environnement où d’autres

agents existent. L’auteur déclare que la notion d’un agent reste croustillante et un agent doit souvent

être de haut niveau, ainsi certaines mesures doivent êtres prises en compte pour les distinguer des

autres composantes logicielles ou matérielles. Cette distinction chez Shoham [121] est assurée par

l’ajout de composantes mentales tels que les croyances, les capacités, les choix et les engagements 1.

Definition 2.4 Agent selon Jaques Ferber [68]

"Un agent est une entité physique ou virtuelle qui :

– Est capable d’agir dans un environnement ;

– Peut communiquer directement ou non avec les autres agents ;

– Peut être menée par un ensemble de tendances (sous la forme d’objectifs individuel sous de

fonction de satisfaction/survie qu’elle essaie d’optimiser) ;

– Possède des ressources propres ;

– Capable de percevoir son environnement (mais de manière limitée) ;

– N’a qu’une représentation partielle de son environnement ;

– Possède des compétences et peut offrir des ressources ;

– Peut être capable de se reproduire ;

– Et dont le comportement tend à satisfaire ses objectifs, en tenant compte des ressources et des

compétences qu’il possède tout en dépendant de ses perceptions, de ses représentations et des

1. "An agent is an entity whose state is viewed as consisting of mental components such as beliefs, capabilities,
choices and commitments" [121]
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communications qu’il reçoit."

Ferber donne une définition plus complète qui touche plusieurs aspects du terme agent. Cette défi-

nition constitue en faite une synthèse des différentes définitions présentées dans ce manuscrit. Elle

ajoute plusieurs autres caractéristiques à savoir la capacité de communication, la capacité de per-

ception limité d’un agent, un agent peut être aussi une entité concrète, un robot par exemple et la

capacité de reproduire.

Definition 2.5 Agent selon Demazeau et Müller [37] "Un agent est une entité réelle ou virtuelle,

dont le comportement est autonome, évoluant dans un environnement, qu’il est capable de perce-

voir, sur lequel il est capable d’agir et d’interagir avec les autres agents"

Les auteurs dans cette définition évoquent aussi qu’un agent peut être un programme ou encore

un robot (voir un avion ou un aspirateur par exemple). Ils rajoutent encore la notion de sociabilité

d’un agent et sa capacité d’interagir avec d’autres agents qui partagent le même environnement de

travail.

En comparant les définitions ci-dessus on peut distinguer deux tendances différentes, la première

considère que l’agent peut être défini indépendamment tandis que la deuxième voit l’agent comme

entité agissant dans une société d’autre agents, donc le paradigme des Systèmes Multi-Agents

(SMA). Depuis ces dernières définitions, plusieurs autres caractéristiques peuvent être ajoutés à

la notion d’agent. Comme l’agent ne peut exister comme une entité pour lui seul, et doit rencon-

trer d’autres agents dans son environnement, il possède donc une dimension sociale. La distinction

entre l’existence réel ou non d’un agent est fondamentale, puisque la simulation n’est qu’un modèle

de la réalité, et qu’elle est sujette aux biais de programmation [123]. Toutefois, elle constitue une

étape préliminaire pour la compréhension des systèmes et les problèmes qui ont découlent avant

leur réalisation.

– Habilité sociale : les agents interagissent avec d’autres agents et peuvent parfois mettre en œuvre

des processus de coopération ou négociation pour accomplir un but.

– Réels (vivants ou robotisés) : ont une existence physique et qui agissent dans un monde réel [68].

– Simulés : ont une existence virtuelle [68].
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2.2 Classification

Selon l’axe décisionnel, différents modèles d’agents peuvent être envisagés. La vision décision-

nelle s’appuie sur le degré de couplage à l’environnement. Un agent est réactif [19] [129] [2],

hybride [29] [60] ou cognitif [41] [33].

2.2.1 Réactifs

Les agents réactifs ne peuvent que réagir à des stimuli simples provenant de leur environnement,

et leur comportement est alors simplement dicté par leur relation à leur entourage sans que ces

agents ne disposent d’une représentation des autres agents ou de leur environnement (leur compor-

tement est basé sur des réactions à des stimuli). Ils n’ont pas de mémoire individuelle. La force

des agents réactifs vient de leur capacité à se mettre en groupe, c’est-à-dire de constituer des colo-

nies capables de s’adapter à leur environnement. Ainsi, ce n’est pas au niveau de l’individu que les

agents réactifs sont intéressants, mais au niveau globale, au niveau de la population qu’ils offrent

des comportements qualifies d’intelligents et complexes. Ils peuvent faire face à des tâches com-

plexes et ainsi rivaliser en termes de performances avec des agents plus sophistiqués mais moins

nombreux [68]. Le temps de réponse octroyé à un agent pour décider quelle action réalisée est dé-

pendant du système. Les exigences concernant ce délai peuvent donc différer d’une application à

une autre. Ainsi, une forte réactivité par minimisation du temps de réaction est obtenue si un agent

réalise un maximum de tâches en un minimum de temps. De manière générale, la simplification du

niveau délibératif induit à une grande réactivité.

L’architecture de subsomption est l’une des architectures de contrôle réactives les plus populaires

qui a été proposée en opposition à IA traditionnelle. Au lieu d’orienter les comportements par des

représentations mentales symboliques du monde, l’architecture de subsomption réunies l’informa-

tion sensorielle à la sélection de l’action d’une manière intime et bottom-up [6]. Elle décompose

le comportement globale en sous-comportements. Ces sous-comportements sont organisés en une

hiérarchie de couches. Chaque couche met en œuvre un niveau particulier de compétence compor-

tementale, et des niveaux plus élevés sont capables de subsumer niveaux inférieurs afin de créer un

comportement viable [20].



Chapitre 1. Les systemes multi-agents 12

2.2.2 Agents Cognitifs

Les agents cognitifs, peuvent résoudre des problèmes compliqués de manière relativement in-

dividuelle, du fait qu’ils disposent de capacités cognitives importantes. Leur représentation in-

terne et les mécanismes d’inférence dont ils disposent leur permettent de fonctionner indépen-

damment des autres agents et leur offrent une grande souplesse dans l’expression de leur com-

portement [68]. Leur aptitude délibérative s’appuie sur la représentation symbolique de l’univers,

des raisonnements à l’aide de systèmes formels et des communications de haut niveau. Ils offrent

des temps d’exécution lentes, complexité croissante, fragilité et coût élevé par rapport aux agents

réactifs [123].

L’architecture cognitive repose sur le traitement d’informations symboliques et suppose donc l’exis-

tence d’un langage sur lequel pourront raisonner les agents [57]. L’une des architectures cognitives

les plus connues est l’architecture BDI (Beliefs Desires-Intentions) [111] qui permet aux agents de

raisonner sur une base de croyances (Beliefs) pour répondre au but qu’ils se sont fixés (Desires). Ils

produisent ensuite des intentions, c’est à dire des actions qu’ils souhaitent effectuer et qui pourront

ou non se réaliser.

2.2.3 Agents Hybrides

Les systèmes réactifs peuvent bien convenir pour certains types de problèmes et moins bien pour

d’autres. De même, pour la plupart des problèmes, les solutions cognitives basée uniquement sur

la représentation symbolique et la planification, ne conviennent pas non plus. Une architecture hy-

bride vise à combiner les deux approches pour répondre à des problèmes qui nécessite réactivité

et planification pour être résolus [28]. Dans ce cas, un agent est composé de plusieurs couches,

arrangées selon une hiérarchie. Ainsi, la couche réactive se positionne au plus bas niveau de l’ar-

chitecture, qui prend ses décisions en se basant seulement sur des données de perception. La couche

intermédiaire fait abstraction des donnés brutes et travaille plutôt avec une vision qui se situe au ni-

veau des connaissances de l’environnement. Finalement, la couche supérieure se charge des aspects

sociaux de l’environnement [28].

De façon générale, les agents dans une architecture hybrides ont des capacités réactives qui sont
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subordonnées à des couches cognitives. D’autres part, des techniques d’apprentissages permettant

d’augmenter les capacités limitées des agents réactifs purs [123].

2.3 La notion d’agent dans le cadre de notre travail

D’après la multitude de définitions que nous avons présentées, nous avons pu remarquer que la dé-

finition d’un agent diffère d’un auteur à l’autre selon le problème traité et les capacités nécessaires

pour répondre à ce problème. Il parait donc essentiel de donner une définition d’un agent dans le

cadre de notre travail, ainsi que les capacités assurés par ces agents. Nos donnons une définition

proche de celle de Ferber [68].

Definition 2.6 Un agent dans le cadre de notre travail

"Un agent est une entité situé dans un environnement capable de : (1) percevoir localement cet

environnement, (2) agir de manière autonome et réactive sur cet environnement, (3) communiquer

indirectement et localement à travers des phéromones avec d’autres agents afin de répondre à un

problème inconnu initialement"

Les agents utilisés dans le cadre de ce travail sont des agents réactifs dotés de capacités de percep-

tion, de mémorisation et de calcul limités. Ils peuvent communiqué leur information avec les autres

agents à travers l’environnement considéré comme leur mémoire partagée. Les agents décident par

eux mêmes sans l’intervention d’un tiers et leurs décisions sont de type stimulus-réponse. Aucune

intelligence ni associée à ces agents au niveau individuel mais leurs interactions locales provoquent

un comportement collective jugé d’intelligent et complexe (intelligence en essaim). Les agents ne

sachent pas leurs objectifs globaux mais contribuent à travers leurs interactions a répondre à un

problème initialement inconnu.

Étant donnée une mission a remplir, à priori distribuée dans l’espace (ramasser des objets, chercher

des matériaux...). Utiliser une colonie de robots présentera certains avantages par rapport à un robot

solitaire. Un premier avantage concerne le coût de production minimale, du fait que le groupe sera

simple dans sa conception par rapport à un agent isolé. Un deuxième avantage est que la répartition

d’une colonie peut s’ajuster dynamiquement et automatiquement à la distribution dans l’espace et le

temps du problème considéré. Un troisième avantage attendu est qu’un ensemble de robots est plus

robust qu’un seul robot utilisé pour la même tâche. Donc l’utilisation d’un système multi-agents
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(voir multi-robots) au lieu d’un agent en isolation portera plusieurs avantages non négligeables.

Cependant plusieurs effets indésirables ou difficultés de conception peuvent apparaître dans un

système multi-agents : en particulier pour qu’une coopération soit mise en place, il faut souvent

que les agents puissent interagir, communiquer et s’organiser. Ces notions et bien d’autres font

l’objet de la section suivante.

3 Des agents aux Systèmes Multi-Agents (SMA)

Depuis les années 80, les systèmes multi-agents ne cessent de se développer et d’étendre leur do-

maine d’application. Malgré toutes ces années d’existence, aucune définition, que ce soit aussi bien

pour le terme d’agent que de système multi-agent, n’a encore fait l’unanimité au sein de la commu-

nauté. Le thème des systèmes multi-agents (SMA), s’il n’est pas récent, est actuellement un champ

de recherche très actif. Cette discipline est à la connexion de plusieurs domaines en particulier

de l’intelligence artificielle, des systèmes informatiques distribués. C’est une discipline qui s’inté-

resse aux comportements collectifs produits par les interactions de plusieurs entités autonomes et

flexibles appelées agents, que ces interactions tournent autour de la coopération, de la concurrence

ou de la coexistence entre ces agents [28].

Dans la partie précédente nous avons présenté le concept d’agent isolé comme une entité située

dans un environnement qu’elle perçoit et sur lequel elle peut agir. Cette partie se concentre sur

des systèmes composés de plusieurs agents. Elle met l’accent sur le concept d’interaction, élément

central pour ces systèmes puisqu’il représente ce qui permet de construire une réponse collective à

partir de réponses individuelles [135].

3.1 Définitions

Un SMA peut être ouvert ou fermé, homogène ou hétérogène. Au niveau de sa conception, la

localité et la décentralisation sont imposées dans un SMA. Une vision locale, parce que chaque

agent est responsable de ses connaissances et de ses actions, et également de l’organisation qu’il

met en place avec d’autres agents, un agent ne possédant toutefois pas une vue globale du SMA.

Une vision décentralisée, parce que les tâches et les compétences sont distribuées sur les agents. Les
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agents sont dotés de capacités de représentation et de contrôle des interactions afin qu’ils participent

aux processus sociaux dans lesquels ils sont impliqués. Nous donnons dans les sections suivantes

deux définitions basiques d’un système multi-agents.

Definition 3.1 SMA selon Ferber [68]

"Un Système multi-agents est un système mettant en œuvre des programmes informatiques capables

d’avoir un comportement propre (les agents) au sein d’un environnement global commun."

En 1991 Demazeau et Müller proposent une autre définition (plus large) des SMA qu’ils on appelé

« modèle voyelle AEIO », et cette définition est comme suit :

Definition 3.2 SMA selon Demazeau et Müller

– Un ensemble B d’entités plongées dans un environnement E (E est caractérisé par l’ensemble

des états de l’environnement S) ;

– Un ensemble A d’agents avec A ⊆ B ;

– Un système d’action (opérations) permettant à des agents d’agir dans E (une opération est une

fonction de S⇒ S ;

– Un système de communication entre Agents (envoi de messages, diffusion de signaux,. . . (I

comme interaction) ;

– Une organisation O structurant l’ensemble des agents et définissant les fonctions remplies par

les agents (notion de rôle et éventuellement de groupes).

Dans cette définition Demazeau a mis l’accent sur quatre axes caractérisant les SMA : Agent,

Environnement, Interactions et Organisations. Il découpe les SMA en quatre axes, que nous déve-

lopperons tout au long de ce chapitre.

SMA = Agent + Environnement + Interaction + Organisation (AEIO).

Nous détaillons dans ce qui suit les trois axes : environnement, interactions et organisations.

3.2 Environnement

Correspond à l’ensemble d’éléments décrivant le monde dans lequel évoluent les agents, ça sert

d’intermédiaire pour les interactions entre les agents ainsi que pour l’accès aux ressources [94]. Il
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FIGURE 1.2 – Classification des agents [68]

existe plusieurs types d’environnements [22], parmi lesquels on peut citer :

– Environnement totalement observable ou partiellement observable : Un environnement est dit

totalement observable si l’agent perçoit toutes les informations nécessaires à la décision. Il est

dit partiellement observable lorsque l’agent ne perçoit qu’une partie de l’environnement.

– Environnement déterministe ou non déterministe : Si l’état suivant de l’environnement est dé-

terminé d’une manière unique par l’état courant et l’action de l’agent, alors l’environnement est

déterministe. Si le résultat est incertain, notamment si, par suite d’une action de l’agent, l’en-

vironnement peut évoluer de différentes manières, alors on est dans le cas non déterministe ou

encore stochastique.

– Environnement statique ou dynamique : Si l’environnement ne peut pas changer d’état sans l’in-

tervention de l’agent, on est dans le cas statique. L’environnement est dynamique si son état peut

se modifier sans l’action de l’agent dans l’intervalle de temps entre deux perceptions de l’agent.

– Environnement discret ou continu : Si tout passage d’un état de l’environnement à un autre né-

cessite le passage par une séquence d’états intermédiaires, alors on a un environnement continu ;

autrement, l’environnement est discret.

– Environnement épisodique ou séquentiel : dans un environnement épisodique, l’expérience de

l’agent peut être divisée en épisodes, chaque épisode consiste en une phase de perception, sui-
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vie de l’exécution d’une action, chaque épisode est indépendante des autres et le résultat de

l’exécution d’action ne dépend que de l’épisode courante. Dans un environnement séquentiel,

l’exécution d’une action peut influencer toutes les actions à venir.

3.3 Interaction

On peut dire qu’il existe une interaction lorsque la dynamique propre d’un agent est perturbée

par les influences des autres. Chaque agent est ainsi lié à un ensemble d’autres agents que l’on

appelle ses accointances. Jaques Ferber [68] définit ce concept comme suit : "Une interaction est

une mise en relation dynamique de deux ou plusieurs agents par le biais d’un ensemble d’actions

réciproques". Les interactions entre agents peuvent variées selon les situations dont se trouvent ces

agents (coexistence, compétition ou coopération). Une situation d’interaction est vue comme "un

ensemble de comportements résultant du regroupement d’agents qui doivent agir pour satisfaire

leurs objectifs en tenant compte des contraintes provenant des ressources plus ou moins limitées

dont ils disposent" [68].

Selon la nature des buts, les relations aux ressources et les compétences des agents, Ferber [68]

propose les trois catégories d’interaction suivantes :

– Coexister : chaque agent ne considère les autres agents que comme des composantes de l’envi-

ronnement. Il n’y a aucune communication directe entre les agents.

– Compétition : le but de chaque agent est de maximiser sa propre satisfaction. La compétition

entre agents peut avoir plusieurs sources : les buts des agents peuvent être incompatibles ou les

ressources peuvent être insuffisantes.

– Coopération : le but des agents n’est plus seulement de maximiser leurs propres satisfactions mais

aussi de contribuer à la réussite du groupe. Les agents travaillent ensemble à la résolution d’un

problème commun. Deux méthodes fondamentales permettant la mise en œuvre de la coopération

sont la collaboration et la coordination. La collaboration consiste à travailler à plusieurs sur un

même projet. Elle désigne les techniques permettant aux agents de se répartir les tâches, les

informations et les ressources. La coordination est l’ensemble des activités supplémentaires que

les agents doivent exécuter et qui permettent d’améliorer leur comportement [13].
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Les agents peuvent interagir en communiquant directement entre eux ou par l’intermédiaire d’un

autre agent ou même en agissant sur leur environnement. Dans les SMA deux stratégies principales

ont été utilisées pour supporter la communication entre agents : les agents peuvent échanger des

messages directement ou ils peuvent accéder à une base de données partagées (appelée tableau noir

ou "blackboard") dans laquelle les informations sont postées. Les communications sont à la base des

interactions et de l’organisation sociale d’un SMA. La communication directe consiste à envoyer

directement un message à un ou plusieurs agents. Elle est dite point à point lorsque le message

est envoyé à un seul agent, alors que si l’information est envoyée à tous les autres agents elle est

dite diffusion(ou broadcasting). Dans ce type de communication, le canal de transmission peut

être un réseau informatique, un câble téléphonique, des ondes hertziennes, ... La communication

indirecte est réalisée par modification de l’environnement. Les agents peuvent laisser des traces

dans l’environnement afin d’indiquer aux autres quelle action a été exécutée [13].

3.4 Organisation

Les interactions entre agents sont à l’origine des multiples problématiques liées aux systèmes multi-

agents. Or, l’état de l’organisation d’une société est la conséquence des interactions entre les agents.

Réciproquement, le comportement des agents est contraint par l’ensemble des structures organisa-

trices de la société. Une organisation est un schéma de prise de décision et de communication

appliqué à un ensemble d’acteurs qui réalisent un ensemble de tâches afin de satisfaire des buts tout

en assurant un état global cohérent. Ce schéma peut être défini par le concepteur ou dynamique-

ment par les acteurs [84]. Dans un système multi-agents, l’organisation est une notion à dimension

multiple, elle est implicite ou explicite, statique ou dynamique, prédéfinie ou émergente, ascen-

dante ou descendante [86]. Une organisation peut s’instancier suivant plusieurs modèles : groupe,

hiérarchie, de marché, etc [126] [142] [36] [79].

3.5 SMA dans le cadre de notre travail

Du fait que nous nous intéressons dans ce travail à la coordination réactive dans le cadre de la

coopération et de la résolution collective de problèmes, nous focalisons sur certains classes des

SMAs dont les caractéristiques sont les suivantes :
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1. Des systèmes Multi-Agents simulés ;

2. Des systèmes réactifs composés d’un ensemble d’agents réactifs ;

3. Les systèmes réalisés sont homogènes ;

4. Les agents coopèrent pour la réalisation d’un objectif globale ;

5. Les agents peuvent communiquer indirectement entre eux (localement), par des phéromones

digitales.

Dans la section précédente, nous avons présenté un ensemble de concepts liés aux systèmes multi-

agents que nous jugeons utile de les connaître afin de rendre la lecture de ce manuscrit plus simple

et lisible. Tandis que, dans la section suivante 4, nous focalisons sur les mécanismes de coordination

dans des systèmes multi-agents et particulièrement la coordination réactive.

4 Mécanismes de coordination multi-agents

4.1 Définitions

La coordination d’actions a ainsi été décrite par Thomas W. Malone [85] comme "l’ensemble des

activités supplémentaires qu’il est nécessaire d’accomplir dans un environnement multi-agents et

qu’un seul agent poursuivant les même buts n’accomplirait pas". Le choix du mécanisme de co-

ordination à mettre en œuvre varie selon le domaine d’utilisation du système, du nombre d’agents

qui le composent et leurs tâches à réaliser, de l’environnement et ses caractéristiques (stabilité, pré-

dictibilité,...etc). Ce mécanisme a pour but de gérer les dépendances qui existent entre les activités

des agents qui sont souvent incomplètement spécifiées.

4.2 Pourquoi coordonner ?

La coordination d’actions est nécessaire pour quatre raisons principales [68] :

1. Information incomplète : les agents ont besoin d’informations et de résultats que seuls d’autres

agents peuvent fournir ;

2. Les ressources sont limitées : les ressources sont réduites et plusieurs agents se retrouvent à
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les utiliser (temps, espace, énergie, argent ou outils), Il faut donc partager ces ressources de

manière à optimiser les actions à effectuer, tout en essayant d’éviter les conflits éventuels ;

3. Optimiser les coûts : coordonner des actions permet aussi de diminuer les coûts en éliminant

les actions inutiles et en évitant les redondances d’action ;

4. Se franchir de la dépendance des objectifs : permettre à des agents ayant des objectifs dis-

tincts mais dépendants les uns des autres de satisfaire ces objectifs et d’accomplir leur travail

en tirant éventuellement parti de cette dépendance.

4.3 Mise en œuvre des mécanismes de coordination

Pour coordonner les activités des agents dans un SMA, il faut déterminer l’existence de situations

d’interaction, les identifier et les gérer, mais le problème est comment mettre en œuvre une co-

ordination au niveau du système. On doit opter pour une solution parmi les plusieurs possibilités

d’implémentation des mécanismes de coordination, qui peuvent être réalisés au sein de l’agent,

entre les agents, au travers de l’environnement,...etc. Toutes ces possibilités de mise en œuvre de

mécanismes de coordination sont envisageables et peuvent être combinées pour donner naissance

à d’autres. Les mécanismes multi-agents les plus courants et occupant une place privilégiée dans la

littérature sont présentés par la Figure 1.3.

FIGURE 1.3 – Principaux mécanismes de coordination multi-agents [30]
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4.3.1 Structuration Organisationnelle

Les organisations d’agent peuvent être classifiées selon plusieurs critères, ce qui implique l’exis-

tence de nombreuses classes d’organisation. Tandis que pour leurs structuration on trouve que trois

configurations :

– Organisation hiérarchique : cette structure est inspirée des entreprises humaines imposant un

certain ordre hiérarchique, dans ce type d’organisation chaque tâche est contrôlée par un agent

gestionnaire qui coordonne son processus de réalisation [48].

– Organisation latérale : à l’opposé, dans une organisation latérale, il n’existe pas de gestionnaire

unique et chaque tâche est réalisée de manière coopérative.

– Organisation informelle : la configuration intermédiaire et la plus courante d’organisation est

la structure informelle dans laquelle cohabitent une certaine hiérarchie induite par des relations

d’autorité et des contacts horizontaux directs entre les agents (Figure 1.4).

Bien entendu, il est généralement admis qu’aucune structure organisationnelle n’est appropriée à

toutes les circonstances [35]. Ainsi, lorsqu’une situation évolue, l’organisation devrait se remettre

en cause pour déterminer s’il est bénéfique pour elle de se restructurer [29] [27] [79].

FIGURE 1.4 – Exemples de structures organisationnelles [99]
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4.3.2 Allocation

La résolution de problèmes s’effectue généralement en quatre phases répondant à la question sui-

vante : qui doit faire quoi et comment, en fonction des buts, des compétences des agents et des

contraintes contextuelles ? Concernant l’allocation de tâches, celle-ci peut s’effectuer de deux ma-

nières [30] : centralisée où un seul agent décompose le problème en sous-problèmes et les réparti

entre les autres agents, ou distribuée où chaque agent est capable de décomposer son problème en

sous-problèmes et de répartir les tâches associées (Figure 1.5).

FIGURE 1.5 – Les deux manières d’allocation [30]

4.3.3 Planification

La planification multi-agents tente de coordonner les actions de plusieurs agents de manière à ce

qu’un but commun soit atteint [63]. La planification, lorsqu’elle est appliquée à la coordination,

consiste à développer un plan explicite qui prend en compte les actions et les interactions des agents

dans la réalisation de buts. Elle définit notamment la synchronisation des actions et la gestion des

accès concurrents aux ressources. La planification peut être centralisée ou distribuée et peut se

décomposer en trois étapes : la construction de plans, la coordination de plans et l’exécution de

plans. Un système de planification est alors composé d’un ensemble d’agents pouvant planifier,

synchroniser ou exécuter des plans, un même agent pouvant accomplir une seule ou plusieurs de

ces tâches (Figure 1.6).
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FIGURE 1.6 – Exemple d’un système de planification multi-agents [30].

4.3.4 Négociation

La négociation permet de résoudre les conflits qui peuvent altérer la coopération des agents. Elle

a donc une influence sur l’indice de coopération se rapportant à la non-persistance des conflits et

a ainsi un impact sur la coopération générale d’un système. Par contre, l’acte de négociation ne

semble pas constituer un acte de coopération ; il ne répond pas au critère énoncé par J.R. Gal-

liers [55] dans sa définition de la coopération sur le libre choix de l’agent. La négociation peut, en

outre, entraîner la non opérationnalité d’un agent (la négociation d’une résiliation) et donc conduire

à une forme bien étrange de coopération ! (Figure 1.7)

FIGURE 1.7 – Exemple de protocole de négociation entre deux agents [96].

4.3.5 Coordination réactive

Les agents réactifs sont des agents situés qui opèrent dans ’l’ici et le maintenant’, c’est-à-dire qu’ils

ne mémorisent pas les événements passés et ne peuvent pas anticiper sur le futur [68], nécessitent

des mécanismes de coordination répondant à leurs besoins en respectant le but global du système.

La coordination réactive étant un mécanisme de coordination qui s’intéresse à la coordination des
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agents réactifs.

La coordination réactive a débuté en IA vers les années 80 à la suite des travaux fondateurs de Rey-

nolds sur le flocking [112] et de Khatib sur la navigation par champs de potentiels [75] et de Minsky

sur la simulation du comportement du cerveau humain [91]. Elle se présente comme une solution

alternative aux approches de planification avec la particularité d’utiliser l’environnement comme

élément central de communication. Le comportement des agents dans cette approche dépend seule-

ment de la perception courante de l’agent dans un rayon limité dans son voisinage. Les agents

utilisent leur environnement comme mémoire partagée pour stocker ou modifier des informations.

Ce paradigme est connu sous le nom calcul via l’environnement [125]. C’est une approche inspirée

de l’étude des processus de la stigmergie 2 introduit initialement par Grassé [58] sur le compor-

tement de reconstruction collective du nid observé chez les termites. Les chemins de phéromones

chez les fourmis représente aussi un exemple classique de la stigmergie [131], où les fourmis dé-

posent de phéromone à leur retour à la fourmilière quand une nourriture est trouvée. Cet phéromone

attire et recrute les autres fourmis dans les chemins créés, qui a leurs tours renforcent ces chemins

par des dépôts de phéromones, cela résulte en l’apparition d’un réseaux de chemins efficace qui

inclu des chemins optimaux vers toutes les localisations de nourriture [64]. Avec le développement

du paradigme agent dans la simulation informatique, les insectes sociaux ont été conceptualisés

comme des essaims d’agents simples, qui peuvent collectivement réaliser des tâches complexes à

travers la stigmergie connu sous le nom intelligence en essaim [40] [15] [72].

Depuis les années 1990, le terme stigmergie a vu une grande diffusion dans différents domaines.

Elle a été appliquée non seulement au agents logiciels mais à leurs analogues aussi : les robots

autonomes dans les domaines de la vie artificielle, de l’intelligence artificielle et la robotique mo-

bile. Du fait de ses capacités à résoudre des tâches complexes sans aucune planification, aucun

contrôle et aucune interaction directe [64], la stigmergie a suscité un grand intérêt en informatique.

Dans les années 2000, l’étude du modèle par marquage de phéromones prend différents formes. En

particulier, par la généralisation du processus de diffusion/évaporation de phéromones sur des en-

vironnements grilles, nommés phéromones digitales [101] [119] [118]. Certains travaux visent à ne

2. La stigmergie est un concept biologique énoncé par Grassé [58] qui réfère à l’utilisation de l’environnement, par
un groupe d’agents, comme moyen de communication et de coordination à travers l’utilisation de marqueurs chimiques,
les phéromones.
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pas limiter les marques à des phéromones digitales, ni nécessairement à exploiter un marquage ac-

tif [122], ils traitent plutôt le marquage de l’environnement par des valeurs entières qui permettent

la création des champs de potentiels numériques (marquage passif). Les travaux présentés dans ce

manuscrit s’attachent à viser ce sorte de techniques de coordination réactive à travers un marquage

passif (champs de potentiel) et un marquage dynamique (phéromones digitales) dans le cadre de la

résolution collective de problème (recherche des échantillons, couverture et foraging).

FIGURE 1.8 – Le comportement intelligent d’une société d’agents réactifs résulte de l’interaction
de nombreux agents simples [123].

Plusieurs méthodes de coordination réactive existent. Elles diffèrent par leur usage de champs ou de

routines (réflexes), par leur usage ou non de représentations limitées des autres et par l’emploi ou

non de contraintes et de dépendances. Les méthodes de coordination réactives se résument presque

toutes à l’utilisation des techniques suivantes [68] :

– Utilisation des champs de potentiels ou plus généralement de champs de vecteurs pour la déter-

mination du déplacement des agents mobiles. Si le comportement de meute peut s’expliquer par

une simple combinaison vectorielle en est-il de même lorsque plusieurs agents mobiles, et alors

possible de modéliser le déplacement d’un agent à partir des forces attractives et répulsives résul-

tant de la combinaison de potentiels correspondant à des buts ou à des obstacles. Des exemples

de cette approche contient : le comportement de meute [112] et le comportement de bancs de

poissons [128]).

– Utilisation de marques pour coordonner l’action de plusieurs agents. Une marque est un signe

matériel ou une empreinte qui sert à indicer artificiellement l’environnement afin de coordonner

les actions des agents. Les marques peuvent être déposées, lues et retirées par les agents, mais

leur effet peut aussi disparaître lentement, par évaporation naturelle dans l’environnement. Ces
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marques permettent d’exploiter l’environnement comme un système de communication souple,

robuste et simple. Les marques servent soit à la synchronisation des actions des agents ou à

l’amélioration des performances du groupe. des exemples connus dans ce cadre comporte : la

récupération de minerais par des robots explorateurs [39] [129], la résolution de problèmes

par création de chemins d’odeur, métaphore faisant référence aux fourmis et aux phéromones

qu’elles laissent sur leur passage [45].

– Utilisation de l’éco-résolution : c’est une méthode de résolution par coordination qui consiste

à reformuler un problème en un ensemble d’agents en interaction -les éco-agents- qui tentent

de satisfaire individuellement leur propre but. Chaque éco-agent tente de réaliser son but, et s’il

perçoit un gêneur il l’agresse. Un agent agressé tente de fuir en tenant compte des contraintes de

son agresseur. Ce schéma se produit et fait évoluer le système jusqu’à ce qu’il aboutisse à un état

stable (satisfaction de tous les agents), la solution du problème.

Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons à la coordination d’un ensemble d’agents réactifs.

La coordination dans le cadre de coopération (coordination coopérative) sera le souci centrale de

toute les contributions dans ce manuscrit. Donc nous cherchons à coordonné un ensemble d’agents

réactifs dans le but d’améliorer les performances du groupe pour la résolution des problèmes.

5 Incertitude dans les Systèmes multi-agents

Des conditions parfaites sont définies lorsque le système est parfaitement modélisé : les capteurs

et les effecteurs des agents soit d’une précision irréprochable et que la portée soit illimitée et que

l’agent connaisse exactement les états et les comportements des autres agents et qu’il peut com-

muniquer avec eux à tout moment. Ces conditions ne sont souvent pas respectées dans un envi-

ronnement réel ce qui conduit à un certain nombre d’incertitudes lors de décision d’un agent (voir

robot mobile). Ces incertitudes dans un système multi-agents ou même dans un agent sont dues à

certaines raisons qui dépendent des systèmes mis en place et de l’environnement dans lequel évolue

les agents :

– Imprécision et limitation des capteurs– la perception à travers des capteurs permet à un agent de

maintenir une connaissance de sa position ainsi qu’une connaissance sur les éléments composant
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le système. Les capteurs permet donc de détecter l’espace navigable sous la forme d’un nuage

de points délimitant ce qui est obstacle de ce qui ne l’est pas avec une certaine précision. L’im-

précision des capteurs causée par leurs capacités limitées ou par le bruit entraine des incertitudes

sur l’information perçue. En plus, quelque soit le type de capteur, il ne permet généralement pas

de percevoir tout l’environnement mais un champs de vision de celui ci. Tout ce qui hors champs

de vision du capteur est considéré comme non-observable et donc incertain.

– Imprécision des effecteurs et manque de connaissance sur l’environnement– des incertitudes sur

les résultats des actions des agents surviennent à cause de la modélisation incomplète de l’envi-

ronnement. La modélisation incomplète de l’environnement est due principalement au concep-

teur pour lequel il été impossible de dégager toutes les cas ou les paramètres intervenant dans

l’évolution du système. Cette incomplétude entrainera une perte de précision des données modé-

lisées.

– Interaction entre agents et le non contrôle d’événements extérieurs aux agents– L’agent n’a gé-

néralement qu’une observabilité partielle des états des autres agents et leur comportement. Le

fait que les agent entrent en interaction avec d’autres agents, leurs actions conduisent donc à des

effets non envisagés. Le fait que l’agent n’a pas de connaissance des actions des autres agents,

cela ajoute un certain degré d’incertitude sur ses actions.

6 Application des Systèmes Multi-Agents

Les domaines d’application des systèmes multi-agents sont particulièrement riches. Dans la pré-

sente section, nous citons seulement les principales directions faisant référence à notre travail.

Wooldridge [141], Ferber [51] et Jennings [69] détaillent un certain nombre d’applications. Parmi

ces applications, nous pouvons citer la fabrication, le contrôle de processus, les systèmes de télé-

communication, le contrôle de la circulation aérienne, le trafic et la gestion du transport, le filtrage

et la collecte d’informations, le commerce électronique, la gestion des processus d’affaires, le di-

vertissement et les soins médicaux [69]. Une présentation plus complète des applications susmen-

tionnées fait l’objet de l’article de Jennings [69]. Ferber [51] les classifie en trois grandes catégories

d’applications : la conception de systèmes complexes ouverts ou génie logiciel multi-agent, la si-

mulation multi-agent et la robotique distribuée. Nos travaux de recherche font référence aux deux
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derniers domaines d’applications (la simulation multi-agent et la robotique distribuée).

La simulation est utilisée par des domaines tels que la physique, la chimie, la biologie, la géologie

et les sciences sociales pour modéliser des phénomènes, des systèmes ou même des entités du

monde réel en vue de les comprendre, les expliquées ou les prévoir. Les SMA ajoutent une nouvelle

dimension à la modélisation classique du fait qu’ils modélisent les individus, leurs comportements

et leurs interactions sous la forme d’entités informatiques autonomes (agents), présentant ainsi

l’avantage de briser la barrière des niveaux (macro et micro) dans les modélisations classiques.

En effet, des structures cohérentes émergent au niveau macro à partir seulement des interactions

locales modélisées au niveau micro [51].

A la différence du domaine précédent, la robotique utilise des agents concrets qui se déplacent dans

un monde physique réel. La robotique distribuée qui porte sur l’utilisation de plusieurs robots peut

appartenir à l’un des trois sous domaines : la robotique cellulaire qui s’intéresse à la construction

modulaire de robots, la production distribuée qui consiste à prévoir la meilleure manière d’arranger

les différentes unités de production, et de définir les programmes de chacune de ces unités de façon

qu’elles puissent travailler ensemble et donc coordonnent leur travail, la robotique mobile qui fait

intervenir plusieurs robots qui doivent coordonner pour se déplacer et résoudre collectivement des

problèmes.

Dans ce manuscrit, nous nous intéressons à la coordination d’un ensemble d’agents réactifs, une

branche de recherche très active dans la robotique mobile qui s’appelle la robotique en essaim ou

swarm robotics, toute en s’appuyant sur la simulation pour la validation de nos propositions dans

ce cadre.

7 Conclusion

La première partie de ce chapitre s’est intéressée au concept d’agent. Une multitude de définitions

de cette notion, les types des agents, ainsi qu’une définition dans le cadre de notre travail ont été

présentés. La deuxième partie de ce chapitre s’est focalisée sur les systèmes multi-agents. En plus

des définitions, nous avons présenté les concepts d’interaction et d’organisation fondamentaux dans
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ces systèmes puisqu’il s’agit du concept qui assure le lien entre les comportements individuels des

agents et le comportement global qui en résultent, nous avons terminé cette partie par citer les ca-

ractéristiques attendues des systèmes multi-agents dans le cadre de ce travail. La troisième partie

s’est concentrée sur les techniques de coordination dans les systèmes multi-agents plus spécifique-

ment celle abordée dans notre travail : la coordination réactive. La quatrième partie s’est attardée

sur quelques propriétés des systèmes multi-agents qui sont en relation directe avec le travail abordé

dans ce manuscrit à savoir l’incertitude.
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1 Introduction

La résolution collective de problème est une branche des systèmes multi-agents qui s’intéresse

à la résolution de problème par un ensemble d’individus simple qui se coordonne à travers des

interactions locales. Devant la diversité des problèmes existantes, il nous semble primordial de

définir clairement les problèmes que nous traiterons dans cette thèse. A cet effet, nous décrivons

dans ce chapitre le contexte de recherche du travail présenté et discutons des études connexes.

Nous nous intéressons au développement de colonies de robots autonomes. C’est pourquoi les

applications envisagées dans ce manuscrit se rattachent au domaine de la robotique en essaim. Deux

domaines qui font la base de nos travaux sont l’intelligence en essaim et la robotique en essaim.

Nous illustrons dans la première section de ce chapitre (section 2) les principes et propriétés de base

des deux études. Nous nous focalisons par la suite dans la section 3 sur le problème d’exploration

multi-agents où nous donnerons quelques définitions et caractéristiques intéressantes du problème

avec une présentation des approches existantes. De même dans la section 4, nous focalisons sur le

problème de foraging multi-agents où nous définissons le problème, ses caractéristiques de base et

les approches proposées pour sa résolution. Nous proposons par la suite une nouvelle taxonomie

de foraging à travers laquelle nous présentons une comparaison qualitative de ces travaux dans un

tableau de synthèse.

2 Intelligence en essaim et robotique en essaim

L’intelligence en essaim dans les systèmes multi-robots est devenue un domaine de recherche im-

portant avec la robotique collective. Les chercheurs s’inspirent des systèmes biologiques pour pro-

poser une variété d’applications robotique industrielles, commerciales et militaires. Afin de combler

le fossé entre la théorie et la l’application, un accent fort est requis sur l’implémentation robotique

de l’intelligence en essaim. A ce jour, la recherche théorique et les simulations informatiques dans

le domaine ont dominé, avec peu de succès des démonstrations des systèmes robotiques intelligents

en essaim. La plus part des travaux se trouvant encore dans des laboratoires de recherche en phase

de validation. La section 2.1 est dédiée à l’intelligence en essaim et l’auto-organisation. Avec l’in-

troduction de quelques exemples, nous illustrons ce que l’intelligence en essaim est et décrivons ses
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principes et caractéristiques de base. Dans la section 2.2, nous introduisons la robotique en essaim.

Nous nous concentrons aussi sur les propriétés qui rendent attrayant l’implémentation et le contrôle

des systèmes multi-robots et nous discutons de leurs applications potentiels.

2.1 Intelligence en essaim et auto-organisation

L’intelligence en essaim (intelligence collective ou swarm intelligence en anglais) a été introduit

pour la première fois par Gerardo Beni et Jing Wang en 1989 [11]. Le mot "essaim" évoque l’image

d’un grand nombre de petits insectes où chaque individu effectue une tâche simple, mais dont l’ac-

tion produit un comportement complexe dans son ensemble [74]. Les essaims sont définis comme

des collections de nombreuses individus simples qui interagissent avec les autres individus et l’en-

vironnement en utilisant des formes de contrôle décentralisé et auto-organisée pour atteindre leurs

objectifs [90]. La combinaison de leurs comportements simples ou microscopiques provoque des

actions beaucoup plus complexes et macroscopiques, qui permettent à l’ensemble du système d’ob-

tenir des résultats remarquables dans son ensemble. Par conséquent, l’intelligence en essaim four-

nit un nouveau cadre de travail pour la conception et l’implémentation de systèmes comprenant de

nombreux agents qui sont capables de coopérer afin de résoudre des problèmes très complexes.

Les agents disposent de capacités très limitées. Ils ne peuvent percevoir et agir que sur leur en-

vironnement immédiat, ne sont capables de communiquer que de manière indirecte en déposant

de l’information dans l’environnement, ne possèdent généralement aucune mémoire et ne réalisent

leurs décisions qu’en réagissant à leur perceptions.

Les avantages d’une telle approche sont multiples :

– robustesse : la défaillance d’éléments individuels ne dégrade pas significativement les perfor-

mances de l’ensemble du système.

– simplicité : le comportement individuel est simple, mais encore il permet de réduire la complexité

des individus.

– évolutivité : les mécanismes de contrôle utilisés ne dépendent pas du nombre des agents au sein

d’un essaim.
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Dans la nature, l’intelligence en essaim peut être observée dans les variétés de systèmes (voir Fi-

gure 2.1). Le mouvement coordonné de troupeaux d’oiseaux ou des groupes de poissons sont des

exemples emblématiques du domaine. Chaque individus oiseau ou poisson actes de sa façon et sur-

tout n’as aucun contrôle sur les autres, ni est conscient de ce que le groupe dans son ensemble est

en train de faire. En résultat, le mouvement du groupe et sa cohésion paraissent comme une seule

entité contrôlée par un cerveau unique. Les insectes sociaux, tels que les fourmis, les termites,

les abeilles et les guêpes forment les exemples les plus étonnants de l’intelligence en essaim. Les

foules peuvent aussi présenter des comportements d’intelligent en essaim. Des exemples peuvent

êtres observés dans les mouvements des piétons. Normalement, chaque individus se déplace libre-

ment vers sa destination, mais dans des conditions de haute densité, les mouvements sont limités et

des modèles émergent souvent [49].

Les actions des individus qui interagissent localement conduit à des comportements collectifs qui

semblent être guidé par une volonté unique et contrôlé par une seule entité. Cette forme de com-

portements collectifs est appelée comportements auto-organisés. Bounabeau [15] définie l’auto-

organisation comme l’ensemble de mécanismes dynamiques à partir desquels les structures appa-

raissent au niveau globale du système via des interactions entre ses composants de niveau locale 1.

Ces interactions sont exécutés sur la base des informations purement locales, sans référence au

modèle globale, qui est une propriété émergente du système plutôt qu’une propriété imposée sur le

système.

Typiquement, les approches relevant de l’intelligence en essaim s’inspirent principalement de deux

disciplines, la physique et la biologie. De la physique s’est inspiré les champs de potentiels qui

reposent sur l’utilisation de champs vectoriels. Ainsi chaque point de l’espace est associé à un

vecteur [5] [17] [75]. Ce type d’approches s’est utilisé pour des problèmes de navigation [68], de

foraging [123] et d’optimisation pour le positionnement d’usines [93]. Un principal problème de

cette approche est les maxima et les minima locaux qui peuvent piéger les agents. De la biologie

s’est inspiré les approches à base de phéromones, connus aussi sous le nom stigmergie, un mode de

communication indirecte entre agents 2. En effet, les insectes sociaux (termites, fourmis, araignées

1. "set of dynamical mechanisms whereby structures appear at the global level of a system from interactions among
its lower-level components" [15]

2. Le terme agent se réfère dans ce contexte à toute entité (physique ou virtuel) qui peut effectuer des actions dans
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(a) (b) (c)

(d)

FIGURE 2.1 – Exemples des systèmes d’intelligence en essaim : (a) Troupeaux d’oiseaux (b)
Groupes de poissons (c) Nid de termites (d) Foule

sociales...) utilisent l’environnement comme moyen de communication indirecte via le dépôt des

phéromones. Ces dernières ont été la source d’inspiration des phéromones digitales, l’équivalent

artificiel des phéromones naturels que les agents inscrivent sur une matrice modélisant l’environ-

nement. Ainsi plusieurs algorithmes basés sur le dépôt de phéromones ont été développés : algo-

rithmes de foraging [15], ACO [43] 3, coordination entre drones [103]. Les phéromones digitales

font l’avantage d’adaptabilité au changement de l’environnement grâce aux propriétés de diffusion

et d’évaporation.

2.2 Robotique en essaim

Avec l’augmentation du nombre de robots, la complexité du système augmente aussi, l’utilisation

de contrôle centralisé et de communication globale devient infaisable et il faut recourir à d’autres

approches. Une approche proposée été d’implémenter le contrôle du système robotique en s’ins-

un environnement
3. Ant Colony Optimization
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pirant des systèmes naturels d’intelligence en essaim. L’application des principes de l’intelligence

en essaim à la robotique collective donne naissance à la robotique en essaim (swarm robotics en

anglais).

2.2.1 Qu’est ce que la Robotique en essaim ?

La Swarm Robotics selon Dorigo, Birattari et Brambilla [42] est l’étude de la manière de créer des

groupes de robots qui s’exécutent sans dépendre d’aucune infrastructure extérieure ou aucune forme

de contrôle centralisée. Dans un essaim de robots, le comportement collectif des robots résulte de

l’interaction locale entre les robots et l’environnement dans lequel ils interagissent. La création de

ces essaims est guidée par les principes de la Swarm Intelligence. Ces principes encouragent la

réalisation de systèmes tolérants aux erreurs, extensible et flexible 4.

La robotique en essaim peut être définie comme l’étude de comment un nombre d’agents physique

relativement simple peuvent êtres conçus de telle sorte qu’un comportement collectif complexe

émerge des interactions locales entre les agents et entre les agents et leur environnement. C’est une

approche prometteuse lorsque différentes activités doivent être effectuées simultanément, lorsque

la redondance élevée et l’absence d’un point de défaillance unique sont souhaitées, et quand il est

techniquement impossible de mettre en place l’infrastructure nécessaire pour contrôler les robots

de façon centralisée.

2.2.2 Propriétés souhaitables des systèmes de robotique en essaim

Les caractéristiques précitées de la robotique en essaim sont réputés pour promouvoir la réalisation

de systèmes qui sont tolérants aux pannes, évolutive et flexible.

– parallélisme : généralement un problème complexe est subdivisé en plusieurs sous-tâches et

chaque agent (soit disant unité) accomplit une tâche donnée plus rapidement qu’un robot en

isolation.

4. "Swarm robotics is the study of how to design groups of robots that operate without relying on any external
infrastructure or on any form of centralized control. In a robot swarm, the collective behavior of the robots results from
local interactions between the robots and between the robots and the environment in which they act. The design of
robot swarms is guided by swarm intelligence principles. These principles promote the realization of systems that are
fault tolerant, scalable and flexible" [42]
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– Robustesse : le système doit assurer une grande tolérance aux fautes. Dans la pratique, si certain

robot ne termine pas l’exécution de sa tâche, le système va s’engager en une nouvelle configura-

tion qui ré-établie le bon fonctionnement de système.

– Extensibilité (evolutivité) : l’incrémentation de nombre d’agents ne dégrade pas les performances

de l’ensemble du système.

– Hétérogénéité : chaque unité peut être caractérisée avec des propriétés spécifiques qui seront

effectivement exploitées, pour accomplir des tâches appropriées ;

– Flexibilité : un système doit être ré-configurable afin d’accomplir les différentes tâches et d’exé-

cuter différentes applications.

– Tâches complexes : généralement, un seul agent n’est pas en mesure d’accomplir une tâche com-

plexe, mais un essaim est capable de le faire, en raison des capacités conjointes des dispositifs

simples.

– Coût moins cher : les robots sont simples, faciles à construire et moins cher qu’un seul robot

puissant.

Malgré son potentiel de promouvoir la robustesse, évolutivité et la flexibilité, la robotique en essaim

doit encore être adoptées pour résoudre les problèmes du monde réel. Divers facteurs limitant le

déploiement des systèmes de robotique en essaim dans le monde réel. Des recherches complémen-

taires sont nécessaires sur le matériel robotique pour remédier aux lacunes matérielles qui limitent

la fonctionnalité des systèmes robotiques actuels. A ce jour, aucune application de la robotique en

essaim n’as été déployée dans le monde réel, toutes les applications se trouvant dans des labora-

toires de recherche. Cependant, avec l’évolution dans le domaine de la robotique autonome et le

progrès technologique, les robots envahissent nos vies. Par exemple, les robots nettoyeurs [113]

ou encore le système robotique d’entrepôt Kiva 5. En raison de leurs propriétés les systèmes de ro-

botique en essaim sont destinés aux applications qui nécessitent de la redondance ou l’évolutivité,

qui entrainent un danger et se déroulent dans des environnements non-structurés et dynamiques ou

dans des grands espaces [16]. Lorsque la technologie évolue, la robotique en essaim sera éventuel-

lement appliquée à des domaines avec ces caractéristiques comme : l’exploration, la surveillance,

5. http ://www.kivasystems.com
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le déminage, la recherche et le sauvetage, ainsi que les applications militaires [16].

3 Exploration multi-agents

La recherche des échantillon et le foraging sont des applications du problème d’exploration [83]. La

recherche des échantillons est une issue très importante pour l’industrie [147], comme la recherche

des échantillons perdus dans des grands environnements inconnus, et la détection de matières ra-

dioactives dans certaines zones. En robotique, le foraging se compose de deux étapes complémen-

taires : la recherche des échantillons (exploration) et leur transport vers un store (homing).

3.1 Définition

le problème de l’exploration est l’un des problèmes fondamentaux de la robotique. Afin de construire

le modèle de l’environnement, les robots mobiles ont besoin d’explorer l’espace de travail sous le

modèle conçu. L’objectif final d’une tâche d’exploration consiste à détecter l’espace de travail pour

un coût minimal qui est généralement représenté par le temps d’exploration. Par conséquent, il est

important que les robots tentent d’éviter les zones explorées de façon répétée.

Les chercheurs montrent un grand intérêt pour l’application des compétences des robots isolés à la

coopération multi-robots. Cependant, par rapport à l’exploration robotique isolé, l’application de

multi-robots mis en place une nouvelle exigence de la coordination et des communications efficaces

possibles parmi les membres du groupe.

3.2 Approches existantes

Dans la plupart des travaux d’exploration basés sur la marche aléatoire, l’agent à tendance à re-

tourner à la même cellule plusieurs fois, avant d’aller plus loin, puisque l’agent ne dispose pas

d’information historique sur les cellules (régions) déjà visitées. Mais quand le temps et la consom-

mation d’énergie sont déterminants, il serait efficace de guider l’agent vers des cellules non encore

visitées et le ré-pulser de celles déjà visitées. Inverse Ant System-Based Surveillance Systems

(IAS-SS), est une technique de coordination distribuée et coopérative, appliquée à la surveillance

des environnements inconnus [109]. C’est une extension du système classique de la fourmis, où
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la phéromone déposée permet de répuler les agents des cellules déjà visitées. La marche aléatoire

et le guidage stigmergic ont été combinés pour produire une stratégie d’exploration probabiliste

guidée pour les environnements inconnus [132]. Un algorithme basé sur l’intelligence en essaim,

pour l’exploration distribuée et le nettoyage [34], divise la carte en différents sous-espaces dont

chacun est structuré en grille. Chaque agent décide individuellement, depuis ses informations lo-

cales de la cellule suivante à choisir. Une communication directe par WIFI est utilisée entre les

robots dans le voisinage. Une synthèse des stratégies d’exploration dans des environnements 2D a

été présenté dans [56]. L’algorithme S-MASA [150], est notre algorithme d’exploration, il utilise

les phéromones pour guider la recherche, où nous utilisons des agents réactifs sans mémoire. Il

peut localiser très rapidement les objets, à un pourcentage proportionnel au nombre des agents. Il

fonctionne comme certains animaux, qui recherche leur nourriture autour de leur nid, connu sous

le nom central place foraging theory [98].

Pour le processus d’exploration, la planification de chemin est éminemment nécessaire pour un

robot mobile, puisque par définition, un robot accomplit des tâches en se déplaçant dans le monde

réel [76], où le robot est recensé trouver un chemin optimal (ou presque optimal) sans collision (que

se soit avec des obstacles ou avec d’autres robots). La planification de chemin est un problème com-

plexe, reliée au problème d’optimisation. Dans des environnements complètement inconnus, une

solution optimale est presque impossible à atteindre [70] et des heuristiques ou méta-heuristiques

sont utilisés pour améliorer les résultat [104]. Les principales approches de planification sont des

extensions de celles proposées dans le cadre mono-robot. Dans [12], une approche basée sur l’algo-

rithme de planification [82] a été proposée, c’est une méthode aléatoire qui redéfinit itérativement

l’organisation des robots pour trouver une séquence correspondante au plan minimisant les lon-

gueurs de l’ensemble des chemins à parcourir pour l’ensemble des robots. Une approche basée

sur l’algorithme de planification de chemin [130]est ainsi proposée [61] où chaque robot planifie

son propre chemin indépendamment, puis un diagramme de coordination est construit sur la base

des situations de collision possibles. Dans la littérature, certaines méthodes de planification mar-

quantes se regroupent sous les catégories : la feuille de route probabiliste (Probabilistic Road Map

ou PRM) [71], qui a été largement utilisée pour les bras manipulateurs [115] [116]. Une autre mé-

thode probabiliste est l’exploration rapide par arbres aléatoires (Rapidly-exploring Random Tree
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ou RRT) [78] [21]. Le diagramme de voronoi, est employé en robotique dans la résolution des pro-

blèmes d’exploration. Wurm et al [143], présentent une stratégie de coordination d’une équipe de

robots explorateurs, utilisant le diagramme de voronoi pour segmenter la carte de l’environnement

en une squelette permettant de définir des chemins. D’autres travaux à base de la feuille de route

probabiliste inclut [23] [24] [144] [146] [82]. Dans le cadre de la décomposition de l’espace des

configurations (cell decomposition), deux grandes familles d’approches sont connues sous le nom

de décomposition en cellules et de squelettisation. Dans ces méthodes, l’espace initial est divisé en

un ensemble de cellules individuelles, puis la relation d’adjacence entre les cellules est calculée.

Elles placent les problèmes de planification dans des espaces géométriques discrets. Par association

d’une valeur de surface à chaque cellule, la méthode de décomposition en cellules permet un calcul

de couverture. L’algorithme ORMSTC (Online Robust Multi-Robot Spanning Tree Coverage) [62],

algorithme s’exécutant enligne, basé sur une décomposition approximative en cellules, est l’un des

algorithmes les plus connus dans ce cadre. Une approche nommée champ de potentiel artificiel (Ar-

tificial Potential Field ou APF) est largement utilisée pour le contrôle de formation des systèmes

Multi-Robots, lié au problème de planification. khatib [75], été le premier a appliqué les champs de

potentiel artificiel à la planification de mouvement d’un robot. Tanner et Kumar [134] ont présenté

une stratégie pour des ensembles de robots dans des formations choisies.

Certaines des méthodes présentées posent des problèmes qui leur rendent inefficaces en réalité :

APF (minima locaux), Silhoute (complexité inévitable dans les environnements de grande taille).

De nouvelles méthodes sont ainsi présentées pour surmonter de telles problèmes tels que : PRM

et RRT (pour les espaces de grande taille), des heuristiques et méta-heuristiques telles que : ré-

seau neuronal artificiel [148] [50], les algorithmes génétiques [102] [14], les essaims de parti-

cules [73] [105], recuit simulé [26] [89], optimisation de colonie de fourmis [38] [156], la théorie

des ondelettes [3] [133], la logique flou [137] [32] et recherche tabu [95] [87] (pour le problème

des minima locaux). En réalité, les heuristiques n’atteint pas nécessairement la solution optimale,

mais il rapproche une solution candidate plus rapidement que les méthodes déterministes. D’autres

alternatives ont été proposés dans le cadre d’évitement des minimas locaux dans les approches basé

APF [9] [122] [124]. Les propositions dans cette thèse bénéficient des propositions dans le cadre

des APF et les améliorent pour résoudre les problèmes de recherche des échantillons et de foraging
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multi-agents.

4 Foraging Multi-Agents

Dans la robotique, le foraging est un problème de référence, particulièrement pour les systèmes

multi-robots. C’est un problème très important pour différents raisons : (1) le comportement de

foraging sophistiqué observé chez les insectes sociaux, devient récemment plus compréhensible,

fournit des inspirations et des modèles de systèmes pour les systèmes artificiels, (2) le foraging est

une tâche complexe, qui inclut la coordination de plusieurs - chacune est aussi difficile – tâches,

comme l’exploration (recherche) d’un objet ou d’une nourriture, la collection physique des objets

qui requièrent certains manipulations physiques, transport des objets, la navigation ou le retour au

dépôt, et le dépôt de l’objet dans la base avant de revenir au foraging, et (3) le foraging requière

de la coopération entre les agents, soit par communication de l’endroit de la source aux autres

agents (chemins de phéromones, ou direction offerte) et/ou le transport coopératif des objets qui

sont beaucoup plus difficiles à transporter par un seul agent [139].

À nos jours, il y a un petit nombre de robots fourrageurs employés avec succès dans des applica-

tions du monde réel. La plupart des robots fourrageurs sont dans des laboratoires de recherches ou,

qui sont conçus pour des applications du monde réel mais ils sont encore dans des étapes d’éva-

luation. La raison pour cela, c’est que le foraging est une tâche complexe qui requière un nombre

de compétences qui doivent être intégrés au sein du robot physique, aussi les principes des ro-

bots fourrageurs sont maintenant très difficile. Particulièrement, la perception (capteurs), la gestion

d’énergie, la navigation saine dans des environnements inconnus sont tous des problèmes difficiles

dans la robotique.

4.1 Définitions

Plusieurs définitions du foarging ont été proposées dans la littérature, nous montrons dans ce qui

suit quelques unes.

Definition 4.1 Foraging selon Cao et al [25]

"In foraging, a group of robots must pick up objects scattered in the environment "
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Cette définition présente le foraging comme une tâche de collecte d’objets par un ensemble de

robots dans un environnement de travail. Il définit trois axes principaux importants dans le problème

de foraging qui sont : le groupe de robots, les objets et l’espace de recherche. Cette définition reste

vague et montre des aspects limités du foraging.

FIGURE 2.2 – Le problème de foraging multi-robots (robots explorateurs) [123].

Definition 4.2 Foraging selon Ostergaard et al [100]

"a two step repetitive process in which (1) robots search a designated region of space for certain

objects, and (2) once found these objects are brought to a goal region using some form of naviga-

tion"

Cette définition valorise dans le problème de foraging deux tâche : l’exploration jusqu’à localiser les

objets et le retour au dépôt, négligeant par contre d’autres aspects aussi important dans le foraging

comme par exemple la collecte et le dépôt des objets qui nécessitent des manipulations mécaniques

de la part du robot qui peuvent influencer encore la qualité du foraging.

Dans ce qui suit, nous présentons une définition formelle du problème de foraging multi-agents

dans une espace de recherche 2D [155].

Definition 4.3 Notre définition formelle du problème de foraging multi-agents

"L’environnement E est représenté par une grille 2D de cellules, de taille NxN. Elibre dénote le

sous-ensemble de E contenant les cellules sans obstacles et Eobstacles dénote le sous-ensemble de E

contenant des obstacles. Un obstacle (Obsi) est un sous-ensemble de Eobstacles (Obsi ⊆ Eobstacles).

Il est défini comme un ensemble fini de cellules obstacles regroupées sous forme rectangulaire ou

carré dans des positions fixes de l’environnement. Chaque cellule c = (x,y) ∈ E a un maximum de
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quatre voisins (x− 1,y),(x+ 1,y),(x,y− 1),(x,y+ 1). Soit c0 la cellule de démarrage pour tout

les agents, positionnée dans le centre de l’environnement(coordonnées (0,0)). Soit Evisit l’ensemble

des cellules déjà visitées et ENvisit l’ensemble des cellules non encore visitées, contenant au démar-

rage toutes les cellules de Elibre sauf c0. A est l’ensemble d’agents identiques a0...an, où n est le

nombre totale des agents. Chaque ai a une orientation initiale (0◦=haut, 90◦=droite, 180◦=bas or

270◦=gauche) et peut percevoir les quatre cellules dans les orientations haut, bas, gauche et droite.

N locations de nourriture (dénommée dans le reste du manuscrit densité de nourriture), chacune

avec M item de nourriture (dénommée dans le reste du manuscrit concentration) sont dispersés

sur un ensemble de cellules inclu dans la liste Cbut (liste des cellules contenant de la nourriture).

Les agents ne connaissent pas la position de nourriture (cellules dans Cbut). L’objectif est donc de

rechercher et transporter toute la nourriture par réduction du temps Tf oraging (i.e. le temps totale

nécessaire pour localiser et transporter toute la nourriture dans l’environnement)".

4.2 Modèle de référence

Winfield [140] définit les robots fourrageurs comme des robots mobiles capables de chercher des

objets, et lorsque ils les trouvent, les transportent à un ou plusieurs points de stockages (dépôts)

(voir Figure 2.2). Ils peuvent êtres des robots isolés opérants individuellement, ou plusieurs robots

opérants collectivement. Les premiers peuvent être contrôlés à distance par des humains, ou semi-

autonomes ; les derniers sont beaucoup plus des systèmes complètement autonomes. Il propose

un modèle de référence pour un robot fourrageur dont la machine d’état finis est donnée par la

Figure 2.3.

Un robot est toujours dans un des quatre états : Exploration, Extraction, Retour au nid et Déposer.

Les quatre états sont définis comme suit :

– Exploration (recherche) : dans cet état l’agent se déplace dans l’environnement en utilisant ses

capteurs pour localiser et reconnaitre les objets. Cette recherche peut être aléatoire ou en appli-

quant une certaine méthode de recherche. Lorsqu’un robot trouvera un objet, il changera d’état à

Extraction, sinon il restera à l’infini dans l’état exploration. L’état rechercher est l’état par défaut

à partir duquel tout les agents commencent la foraging.
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– Extraction (collecte) : dans cet état le robot collecte les objets pour les transporter à la base.

Lorsque les objets sont collectés et le robot est prêt pour retourner à la base il change son état à

l’état Retour au nid.

– Retour au nid : dans cet état le robot doit se déplacer avec les objets collectés à la base. Cet

état contient un ensemble d’étapes : premièrement, détermination de la direction de la base,

deuxièmement, orientation de l’agent à cette position, et troisièmement, navigation à la base.

Lorsque l’agent atteint la base, il change son état à l’état Déposer.

– Déposer : dans cet état le robot dépose les objets dans la base, et changera d’état immédiatement

à l’Exploration.

FIGURE 2.3 – Machine d’état finis d’un robot forageur [139].

4.3 Approches existantes

Nous résumons dans ce qui suit les travaux de littérature du foraging pertinents. Nous classifions

certains de travaux selon la taxonomie de foraging proposée dans le Tableau 2.1.

Les auteurs dans [66], proposent deux algorithmes de foraging décentralisés inspirés du compor-

tement de fourmis naturels. Les robots disposent de capacités de perception et de calcul limités

et ils peuvent communiqués entre eux dans le voisinage par Infra Rouge (IR). Au lieu d’utiliser

des phéromones chimique pour communiquer (comme ce fait par les fourmis), les robots mobile

se transforment en robots stationnaires (beacons) pour stocker l’information ou bien la phéromone

virtuelle. Dans l’algorithme Virtual Pheromone (VP), les phéromones sont représentées par des

valeurs flottante et sont stockés dans les robots stationnaires et transmissent par ces derniers aux

robots mobiles dans le voisinage, tandis que dans l’algorithme de cardinalité les phéromones sont
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des valeurs entières et représentent le nombre des robots qui se trouvent entre le robot stationnaire

courant et la position de nourriture ou la position de dépôt. Les auteurs dans [88], proposent deux

modèles de foraging multi-agents (Direct Ant Colony Foraging (DACF2) et Direct Ant Colony Fo-

raging (DACF3)) qui adaptent les modèles de Panait [101] et Wilinskey [138] par l’introduction de

l’interaction directe (communication directe) en plus de l’interaction indirecte (via la phéromone).

Cependant, les agents utilisent peu d’espace pour enregistrer les dernières traces et la valeur de deux

variables (le temps écoulé de dépôt ou de la nourriture et la valeur optimal des agents dans le voi-

sinage). Les modèles proposés améliorent largement la possibilité de créer des chemins optimaux.

Les auteurs dans [65], proposent trois algorithme de foraging (gradient, sweeper, adaptive). Dans

l’algorithme gradient, les agents diffusent des informations sur le gradient de nid ou de la nourri-

ture, ils changent des robots stationnaires vers des robots mobiles selon certains critères. Tandis que,

dans l’algorithme sweeper les agents utilisent des forces virtuelles pour former une ligne dépensant

du nid à la nourriture qui déferle l’environnement de recherche. Lorsque la nourriture est localisée,

certains robots devient stationnaires tandis que d’autres restent mobiles (workers). L’algorithme

adaptive permet de basculer entre les deux algorithmes mentionnés ci-dessus selon la position de la

nourriture. Lorsque la nourriture est distante de dépôt, les agents utilisent l’algorithme de gradient,

dans le cas contraire ils basculent vers l’algorithme sweeper et lorsque le nombre des agents est

insuffisant pour couvrir tout l’espace de recherche ils utilisent la marche aléatoire pour explorer.

La préférence des tâches existe dans de nombreuses espèces de fourmis et les auteurs dans [92]

prouvent par des simulations que l’introduction de préférences envers certains tâches outre que le

stimulus a un certain impact sur les performances de la colonie. Les auteurs utilisent un groupe

d’agents hétérogènes et pour chaque groupe ils proposent un ensemble de règles de communica-

tions locales avec les agents voisins. Les agents basculent entre trois tâches : soin de couvains,

foraging et repos sur la base de trois seuils correspondant à ces tâches. La mise à jour de ces seuils

se fait selon des règles inspirées du comportement de plusieurs espèces de fourmis [59]. Les au-

teurs dans [107] comparent des systèmes mono-robot avec des systèmes multi-robots, ils montrent

que le recrutement d’agents pour l’exploitation d’une nourriture est utile lorsqu’il est difficile de

localiser la nourriture. Les agents signalent aux autres la position de nourriture lors de retour au

dépôt et ils utilisent l’odométrie pour se localiser. Dans [81] et [80], les auteurs proposent un mo-

dèle de foraging inspiré des abeilles dont le but est d’améliorer l’efficacité d’énergie par division de
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l’environnement et des tâches. Ils utilisent des dépôts temporaires dans des positions prédéfinies,

des agents hétérogènes qui communiquent entre eux la position de nourriture et utilisent du GPS

pour retourner à domicile. Deux algorithmes de foraging imitant le comportement d’essaim avec un

nombre fini d’agents ont été proposé dans [31]. Dans les deux algorithmes, les agents sont équipés

de cameras, capteurs infrarouges et un dispositif de communication radiofréquence. Chaque robot

possède un système de positionnement installé afin de déterminer sa position actuelle. La marche

aléatoire est adoptée par les deux algorithmes aux premières étapes de l’exploration et les robots

transmettent à chaque étape leurs positions actuelles entre eux. Cependant, dans l’algorithme Vir-

tual Pheromone Field (VPF), les agents construisent lors de l’exploration des chemins virtuels de

phéromones qu’ils peuvent utilisés pour retourner au dépôt lorsque une nourriture est découverte.

Dans l’algorithme Sampling-Graph based foraging (SGF), utilisent (en plus de la marche aléatoire)

l’algorithme A* pour déterminer son chemin (lors de l’exploration et de homing). Dans [122], les

auteurs proposent un algorithme de foraging multi-agents. Il représente une version distribuée et

asynchrone de l’algorithme classique de la vague [9]. Les agents quand ils explorent construisent

simultanément des chemins entre le dépôt et la nourriture ce qui entraîne le calcul d’un front d’onde

à partir de la destination de l’agent qui comprend la construction d’un champ de potentiel artificiel

ascendant (Artificial Potential Field–APF) de manière incrémentielle. Les agents ont besoin de vi-

siter la même cellule à plusieurs reprises avant que l’APF atteint sa valeur optimale. Les valeurs de

l’APF sont utilisées pour retourner à la maison quand une nourriture est découverte.

Nous avons étudié le problème de foraging à travers plusieurs travaux de recherche où nous utili-

sons des agents avec des capacités de perception et de calcul limités. Dans [53], [149] et [97], nos

agents utilisent la marche pseudo-aléatoire pour explorer leur environnement, le marquer avec des

valeurs entières pour construire des chemins de retour et coopèrent pour transporter la nourriture

découverte par dépôt de phéromone. Dans [152], les agents utilisent notre algorithme d’exploration

Stigmergic Multi-Ant Search Area (S-MASA) [150], qui permet une exploration de l’environne-

ment rapide par la large dispersion d’agents et des chemins optimaux. Deux types de phéromones

ont été utilisés, une pour marquer le chemin de retour et l’autre pour alerter et attirer les autres

agents vers la position de nourriture. Dans [151], nous adoptons l’algorithme précédent par utili-

sant des phéromones digitales au lieu des valeurs APF. Ce dernier algorithme a été étendue pour
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faire face a la limitation des stores d’énergie d’un agent par l’agent d’une suite de comportements

permettant aux agents de revenir au dépôt quant leurs énergie courante est inférieur à un seuil

prédéfinie [153] [154].

4.4 Nouvelle taxonomie de foraging

Les taxonomies offrent un double avantage pour les chercheurs : (1) résumer et décrire de manière

simple les travaux de la littérature, (2) leur offrir des orientations et perspectives lorsqu’ils sont

engagés dans des travaux similaires et même les aider à parcourir et comparer leurs travaux avec

ceux qui existent déjà. Nous synthétisons des taxonomies de foraging existantes [25] [100] [8] [46]

[139] et nous proposons à la base de ces dernières une nouvelle taxonomie de foraging où nous

définissons un ensemble de balises descriptives qui identifient les principales caractéristiques de

l’environnement, du collective, de la stratégie et des simulations effectuées. Suivant un style simi-

laire à celui de la taxonomie proposée dans [139], nous ajoutons d’autres fonctionnalités que nous

croyons qu’elles sont pertinentes dans la classification des travaux. La définition de la taxonomie a

été détaillée en vue de rapprocher à un modèle qui permet la distinction entre les travaux de litté-

rature sans nécessité de revenir sur la lecture des travaux réels. La taxonomie proposée est résumée

par la Figure 2.4.

Elle est représentée hiérarchiquement par trois niveau dont le premier niveau représente les axes

principaux de la taxonomie qui sont les composantes du système (environnement, collective, stra-

tégie et simulations), alors que le deuxième niveau représente les composantes dans chaque axe

principal (soit disant axes minimaux) et le troisième niveau explique les axes minimaux par un en-

semble de caractéristiques, ces dernières peuvent avoir de différentes valeurs durant l’évolution du

système et nous les mettrons entre parenthèses dans la Figure 2.4. Nous donnerons dans ce qui suit

une explication générale de la taxonomie, du fait que la plus part des terminologies utilisés sont

auto-explicative.

4.5 Comparaison qualitative des approches de Foraging

Nous donnons dans le Tableau 2.1, une comparaison qualitative entre les travaux de foraging pré-

sentés dans la section 4.3 selon la taxonomie de foraging présentée dans la section 4.4.



Chapitre 2. Contexte applicatif et travaux reliees 47

Stratégie

Nombre (unique, multiple)

Nature (actif, statique)

Capacité de traitement (limité, illimité)
Localisation (aucune, relatif, absolue)
Energie (limitée, récoltée, illimitée)
Localisation initiale (aléatoire, localisation fixé, centre)

Exécution (en ligne, hors ligne)
Architecture (distribuée, centralisée)

Coopération

Communications

Sous-stratégies

Exploration Redondance (oui, non)

Accaparement (unique, coopérative)
Transport (unique, coopérative)

Recrutement (aucun,  direct, indirect)
Coordination (aucune, auto-organisée, contrôle central)
Path planning (...)

Performance
Temps (limité, minimum, illimité)

pourcentage du nourriture retournée
L’efficacité énergétique

Simulations

Placement (localisation fixe, distribution uniforme, groupé, aléatoire)
Quantité (limitée, illimitée)

Nombre (unique, multiple, infini)
Rang de vision (limité, illimité)

Robot (s)

Architecture (identique, homogène, hétérogène)

Motivation (aucune, nourriture, dépôt, courte distance)
Achèvement (phéromone, communication directe, chimique criant, information mémorisé)

Information communiqué (placement de nourriture, placement de dépôt, gradients de nourriture et du dépôt, path de foraging, position courante)
Média (directe, via environnement, signaux)

Rang (limité, illimité)

Topologie (broadcast, avec des robots spécifiques, voisins)

Type (aléatoire, suivi de chemin, S-MASA, recherche en beacon, forces calculées, information mémorisée)

Retour au dépôt (auto-navigation, retour en beacon, suivi de chemin, GPS, information mémorisée)

nourriture retourné ou non

Niveau moyen de la faim
Energie totale

Plateforme (simulateur proposé, Madkit, Netlogo, Mason, Player/stage, STMBAD)

Collective

Composition

Environnement

Espace de recherche

Dépôt

Objets

Strcucture (grille, continue)

Frontières (limité, illimité)
Complexité (sans obstacles, avec obstacles)

Placement (centre, localisation fixe)
Type (identiques, différents)

FIGURE 2.4 – La taxonomie de foraging proposée
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axe 2 axe 3 axe 4 [66] [88] [65] [92] [81] [31] [107] [122] [152] [151] [153]

E
nv

ir
on

ne
m

en
t

espace de recherche structure grille X X X X X X X
continue X X X X

Frontières limité X X X X X X X X X
illimité X X

complexité sans obstacles X X X X X X X X X X
avec obstacles X X X X X X X

Dépôt nombre unique X X X X X X X X X X X
multiple X

placement centre X X X X X X X
localisation fixe X X X X X

objets nombre unique X X X
multiple X X X X X X X X

type identiques X X X X X X X X X X X
différents

quantité limitée X X X X X X X X
illimitée X X X

placement localisation fixe X X X
aléatoire X X X X X X X
groupé X X X
distribution uniforme X

nature statique X X X X
active X

C
ol

le
ct

iv
e

Robot (s) nombre unique
multiple X X X X X X X X X X X
infini

rang de vision limité X X X X X X X X X X
illimité X

capacité de traitement limitée X X X X X X X X X X
illimité X

Localisation aucune X X X X X X X
relative X X X X X
absolue

Énergie limitée X X X X
récoltée
illimitée X X X X X X X

localisation initiale aléatoire
fixe X X X X
centre X X X X X X

mémoire limitée X X X X X X X X X X
illimitée

Composition architecture identique X X X X X X X X
homogène
hétérogène X X X

St
ra

té
gi

e

Exécution exécution online X X X X X X X X X X X
offline

architecture architecture distribuée X X X X X X X X X X X
centralisée

coopération motivation aucune X X
nourriture X X X X X X X X
dépôt
courte distance X

achèvement phéromone X X X X X X X
communication directe X X X X X X
chimique criant X
information mémorisé X X

communication aucune aucune
information communiqué position de nourriture X X X X X X X X

position de dépôt
gradients de nourriture et du dépôt X X
chemin de foraging X
position courante X

rang limité X X X X X X X X X X
illimité X

média directe X X X X X X X
via l’environnent X X X X X X X
signaux

topologie broadcast X X X
avec des robots spécifiques X
voisins X X X X X X X

sous-stratégies exploration sans redondance X X X
redondance X X X X X
aléatoire X X X X X X X X
suivi de chemin X X X X
S-MASA X X X
recherche en beacon X X
forces calculées X
information mémorisée
A∗ X

accaparement unique X X X X X X X X X X X
coopératif

transport unique X X X X X X X X X X X
coopératif

retour au dépôt auto-navigation X
retour en beacon X X X
suivi de chemin X X X X X X X
GPS X
A∗ X
information mémorisée
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recrutement none
direct X X X X
indirect X X X X X X X

coordination aucune
auto-organisée X X X X X X X X X
contrôle central X

Si
m

ul
at

io
ns

performance temps limité X X
minimum X X X X X
illimité
nourriture retourné ou non ? X X
pourcentage du nourriture retournée X X X X X X X
niveau moyen de la faim X
l’efficacité énergétique X
énergie totale X X X

plateforme plateforme simulateur proposé X
Madkit X
Netlogo X X X X
Mason X
Player/stage X
SIMBAD X

TABLE 2.1 – Comparaison de certains travaux de foraging selon la taxonomie proposée

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le contexte applicatif de notre travail de recherche, à savoir

les domaines de l’intelligence en essaim et la robotique en essaim. Puis nous avons focalisé sur

les problèmes d’exploration et de foraging multi-agent. Une première ébauche sur l’exploration,

ses caractéristiques et les approches existantes a été faite en premier. Puis une deuxième a été faite

sur le foraging. A travers laquelle, nous avons montré que le foraging est une application dans

laquelle les notions de coordination et de coopération sont centrales. Nous avons présenté encore

une nouvelle taxonomie de foraging qui permet de décharger les chercheurs d’une lecture lente des

travaux reliés. Nous avons détaillé ainsi les propriétés du système pour rendre la comparaison plus

aisée où nous avons pris en considération plusieurs taxonomies de foraging existantes.

Comme la proposition d’une technique de coordination générique reste encore un défis dans les

systèmes multi-agents, nous avons choisi le problème de foraging comme notre champ d’applica-

tion. Dans le chapitre suivant, nous proposons une série d’algorithmes permettant la coordination

de la suite des agents pour résoudre un tel problème.



Chapitre 3

Algorithmes proposés pour les problèmes

d’exploration et de foraging multi-agents

Sommaire

1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

2 Contributions majeures de notre recherche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

2.1 Stigmergic Multi-Ant Search Area (S-MASA) . . . . . . . . . . . . . . 52

2.2 C-CMFA : Algorithme de foraging Multi-Agents . . . . . . . . . . . . . 55

2.3 Algorithme C-SAF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

2.4 EC-SAF : algorithme de foraging multi-agents avec gestion d’énergie . . 65

2.5 Framework pour le foraging Multi-Agents . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

1 Introduction

Nous avons vu dans les chapitres précédents les concepts théoriques du domaine qui seront utili-

sés le long de cette thèse. Notre objectif dans ce travail est de coordonner un ensemble d’agents

réactifs qui coopèrent en vue de réaliser un objectif commun. La coordination réactive à base de

stigmergie est l’une des techniques les plus connues dans ce cadre qui fournit des solutions adap-

tatives et robustes. Proposer une technique de coordination générique reste encore un défis, pour

50
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cela nous avons choisi un problème dans lequel la notion d’interaction est fondamentale. Ce cha-

pitre focalise sur les mécanismes de coordination réactive mis en jeu pour la résolution collective

des problèmes d’exploration, de couverture et de foraging multi-agents (souvent étudiés en simula-

tion). Le chapitre se trouve partagé en cinq parties correspondantes aux quatre contributions faites

dans ce travail de recherche. Nous présentons dans un premier lieu un algorithme de coordination

appliqué aux problèmes de navigation multi-robots, nommé Stigmergic Multi-Ant Search Area (S-

MASA) [150], à base de phéromones digitales dynamiques. Conçu initialement pour les problèmes

de recherche des échantillons et de couverture multi-agents, il montre comment une organisation

dynamique peut émerger sous l’effet du processus d’évaporation de phéromones. Nous adaptons

par la suite, l’algorithme S-MASA à un algorithme de foraging multi-agents nommé Cooperative-

Color Marking Foraging Agents (C-CMFA) [152] utilisant un marquage passif par valeurs entières.

C’est une version distribué et synchrone de l’algorithme de la vague [9]. L’algorithme a été com-

paré à la version asynchrone dans [122]. Par la suite, nous adaptons ce dernier algorithme à un

nouveau algorithme reposant non plus sur des marques passives, mais actives (Cooperative Swit-

ching Algorithm for Foraging - C-SAF [151] [155]). Une extension de l’algorithme C-SAF pour

des agents avec énergie limitée est faite (Energie-aware Cooperative Switching Algorithm for Fora-

ging -EC-SAF) [153] [154]. Une généralisation de ces différents algorithmes à un Framework pour

le problème de foraging est ensuite présentée.

2 Contributions majeures de notre recherche

Dans cette section nous présentons nos différentes contributions pour coordonner un ensemble

d’agents réactifs coopérant pour la résolution collective de problèmes. Particulièrement le pro-

blème de recherche des échantillons, de couverture et de foraging multi-agents. Nous associons

l’algorithme S-MASA aux deux premiers problémes dans la section 2.1, les algorithmes C-CMFA

et C-SAF pour le problème de foraging avec un marquage passif et un marquage dynamique dans la

section 2.2 et la section 2.3 respectivement. Nous étendons l’algorithme C-CMFA pour permettre

aux agents de faire face aux limitations d’énergie dans la section 2.4. Un Framework pour le fora-

ging multi-agents est alors généralisé dans la section 2.5.
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2.1 Stigmergic Multi-Ant Search Area (S-MASA)

La stigmergie est un mécanisme de coordination indirecte entre les agents. Le principe est que la

trace laissée dans l’environnement par l’action initiale stimule une action suivante, par le même

agent ou un agent différent. De cette façon, les actions successives ont tendance à se renforcer et

ainsi conduisant à l’émergence spontanée d’activité cohérente. Les fourmis sont un exemple des

insectes sociaux qui communiquent par stigmergie. Elles communiquent en déposant des phéro-

mones derrière elles, pour que d’autres fourmis puissent suivre la piste jusqu’à la nourriture (voir

la colonie), ce qui constitue un système stigmergique.

Dans cette partie, nous proposons un algorithme de coordination d’un ensemble d’agents réactifs

coopératifs, à base de stigmergie (S-MASA, voir Algorithme 1). L’algorithme est inspiré du sys-

tème classique de fourmis et des tourbillons d’eaux. Conçu initialement pour les problèmes de

recherche des échantillons [108] [67] et de couverture [54] [117] dans des environnements incon-

nus.

– Système de fourmis classique : Le premier algorithme de colonies de fourmis proposé est appelé

système fourmi (Ant system). Proposé par [44] pour résoudre le problème du voyageur de com-

merce. La communication entre les fourmis se fait au moyen d’une substance chimique volatile

nommée phéromones. Les fourmis sentent avec leurs antennes, leur permettant d’identifier aussi

bien la direction que l’intensité des odeurs. Ce système d’orientation olfactif est combiné avec

des composantes visuelles, capacité à mesurer la distance parcourue. L’utilisation principale des

phéromones réside dans la définition et le repérage des pistes olfactives destinées à guider les

fourmis vers des sources de nourriture. Un autre type de phéromone est produit quand la fourmi

est écrasée ou attaquée connue sous le nom phéromone d’alerte. La concentration élevée de cette

dernière provoque une frénésie agressive chez les fourmis à proximité. Les phéromones peuvent

aussi être utilisées pour tromper les ennemis, ou même pour influencer le développement des

individus. Certaines fourmis émettent des sons, on parle alors de stridulations. Ces sons per-

mettent alors d’attirer d’autres ouvrières pour, par exemple, porter une proie trop lourde pour

un individu isolé. Nos agents suivent le comportement agressif des fourmis permettant d’alerter

d’autres fourmis du fait que les agents déposent des phérmones dans les cellules pour alerter ou

ré-pulser les autres agents de ces cellules déjà visitées pour garantir une large dispersion et une
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rapide exploration de l’environnement.

– Tourbillons d’eaux : Un tourbillon est, en dynamique des fluides, une région d’un fluide dans

laquelle l’écoulement est principalement un mouvement de rotation autour d’un axe, rectiligne

ou incurvé. Ce type de mouvement s’appelle écoulement tourbillonnaire. On en observe toutes

les échelles, depuis le tourbillon de vidange d’une baignoire jusqu’à celui des atmosphères des

planètes, en passant par les sillages observés au voisinage d’un obstacle situé dans un écoulement

liquide ou gazeux [10]. Une fois formés, les tourbillons peuvent se déplacer, s’étirer, se tordre et

interagir de manière complexe. En imitant le comportement des tourbillon d’eaux, nous propo-

sons une règle simple pour coordonner les mouvements des agents de telle sorte qu’ils tournent

autour d’un point central (la base) et autour d’eux même en utilisant les phéromones digitales

dynamiques pour marquer les cellules comme déjà visitées.

Les constituants de notre SMA ont été modélisés comme suit :

– Modèle de l’environnement : une grille de NxN cellules. Une cellule contient un ou plusieurs

agents, un objet (item), une base ou des obstacles.

– Modèle de l’agent : des agents réactifs simples, avec des capacités limitées de calcul, sans mé-

moire, avec un rang de vision limité au quatre cellules voisines (dans les directions 0◦, 90◦, 180◦

et 270◦) et ne disposent pas de la position des objets à rechercher. Ils utilisent des phérmones

digitales dynamiques pour communiquer.

– Modèle de la phéromone et sa gestion : les phéromones sont utilisées pour marquer les cellules

comme visitées, et de ré-pulser les agents de ces cellules là. Ce sont des phérmones (P) digitales

dynamiques qui ne se diffusent pas mais qui s’évaporent avec un coefficient d’évaporation entre

le temps t et (t+1). Cette évaporation est représentée par l’équation 3.1 [127].

Γi(t +1) = Γi(t)− p∗Γi(t) (3.1)

où : p est le coefficient d’évaporation.

Tous les agents ont une direction (orientation) initiale (0◦, 90◦, 180◦ ou 270◦). A chaque itération,

l’agent teste si la cellule dans sa droite est visitée (contient une phéromone P), il se déplace à la
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cellule voisine dans la même direction, sinon il ajuste sa direction selon les règles de coordination

dans la Figure 3.1 et l’algorithme 1.

(a) (b) (c) (d)

FIGURE 3.1 – Règles de coordination de S-MASA représentant les changements de directions
possibles : (a) De 180◦ a 270◦ (b) De 270◦ a 0◦ (c) De 0◦ a 90◦ (d) De 90◦ a 180◦, ou les croix
blanches représente les cellules déjà visitées

l’algorithme S-MASA a été appliqué pour la résolution de problèmes : recherche des échantillons

(voir algorithme 1) et couverture multi-agents, avec modification du critère d’arrêt (quand les agents

atteignent les frontières) dans des environnements avec et sans obstacles.

Algorithm 1 S-MASA
Entrées : Direction (0◦, 90◦, 180◦ et 270◦)
Sortie : Nombre des itérations, Direction

1: while (nombre des échantillons et les frontières de l’environnement n’ont pas été atteintes) do
2: Ajuster_Direction() 2
3: Déposer P()
4: Mettre_A_jour P()
5: Déplacer ()
6: end while

Algorithm 2 Ajuster_Direction.

if (@ P à droite) then
if (direction = 270◦) then

direction := 0◦

else
direction := direction + 90◦
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2.2 C-CMFA : Algorithme de foraging Multi-Agents

L’utilisation des phéromones digitales dans la résolution collective des problèmes (foraging par

exemple) a subit certains critiques tels que : (1) le temps nécessaire à l’émergence des chemins

optimaux est long en comparaison avec les approches de planification classique, (2) Les minima

locaux, générées du dépôt et de la diffusion des phéromones et (3) le coût computationnel consi-

dérable de la diffusion/évaporation d’une phéromone. Des problèmes multi-agents tels que les pro-

blèmes de navigation robotique, peuvent êtres traités par construction de champs de potentiels arti-

ficiels (Artificial Potential Field ou APF). Nous adaptons l’algorithme S-MASA pour le problème

de foraging avec marquage passif artificiel, nous ré-examinons donc dans cette partie, la construc-

tion d’un champ de potentiel de façon distribuée et synchrone par le processus de marquage passif

d’un ensemble d’agents réactifs partant de l’algorithme classique de la vague [9]. Ce dernier a été

réexaminé pour une première fois par Simonin [122] afin de l’exploiter pour des tâches de naviga-

tion et de foraging en environnement inconnu. Des propriétés comme la construction, la validité,

la convergence et l’exploitation du champ de potentiel pour la résolution du problème de foraging

sont alors abordées dans cette partie. Dans ce qui suit, nous présentons l’algorithme de la vague et

les deux révisions faites sur ce dernier [124] [152]

2.2.1 Algorithme de la vague

C’est un algorithme classique de planification de chemin qui fournit le plus court chemin vers une

cellule but depuis n’importe quelle cellule dans un environnement discret (grille) [9]. Il calcule

un champ de potentiel artificiel optimal où les minima locaux sont évités par l’expansion de front

de vague calculé depuis la position de démarrage de l’agent, qui consiste à construire un APF

ascendant incrémentiel. Il s’agit d’une adaptation de l’algorithme du parcours Breath First Search

(algorithme de parcours en largeur) 1 d’un graphe au cas d’un environnement grille. Le principe

est de construire le champ depuis la cellule but, de valeur 0, en incrémentant la distance à chaque

itération. Le chemin ainsi crée est le plus court chemin vers le but on suivant la descente du gradient.

La descente de gradient consiste simplement à suivre la direction indiquée par la valeur minimale

1. permet le parcours d’un graphe on commence par explorer un noeud source, puis ses successeurs, puis les
successeurs non explorés des successeurs, etc. Il permet de calculer les distances de tous les nœuds depuis un nœud
source dans un graphe non pondéré
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dans les quatre cellules voisines, et à avancer dans cette direction d’un pas de longueur 1 (passage

d’une cellule à l’autre).

2.2.2 Ré-examen de l’algorithme de la vague

L’algorithme de la vague a été ré-examiné par Simonin et al [124] à travers le comportement d’un

ensemble d’agents réactifs pour son utilisation dans des problèmes de navigation robotique comme

le foraging. Ces agents ont la capacité de marquer leurs environnement par des valeurs numérique

(des entiers positifs) pour la construction du APF, et de perception limitée à un voisinage de 1

selon la distance de Manhattan. Ils font référence à des techniques populaires basées sur un champ

potentiel artificiel [6] [75]. Toutefois, il est bien connu que le champ de potentiel peut contenir

des minima locaux où les robots peuvent être piégés [157]. La construction des APF proposée

par Barraquand et al. [9] est prometteuse à cet égard, car elle empêche la formation des minima

locaux. L’environnement est passif et donc toute modification des valeurs APF est faite par le

marquage des agents. Les agents inscrivent dans l’environnement (leur mémoire partagée), de façon

distribuée et asynchrone des parties de la vague, qui avec le temps converge vers un champ complet

optimal. La marche pseudo-aléatoire par la préférence des cellules non encore visitées engendre

l’inscription des valeurs pas nécessairement optimales, et plusieurs visites peuvent êtres nécessaires

pour la convergence de ces valeurs aux valeurs optimales. c-marking agents pour "color marking

agents" [122], sont des agents fourrageurs qui ont la capacité de marquer leur environnement par

des valeurs entières et de colorer le chemin de retour à la base (par couleur spécifique), par suivi de

la descente du gradient crée lors de la phase d’exploration. L’extension de l’algorithme de la vague,

et son application au problème de foraging a permis l’établissement d’un modèle multi-agents plus

efficace que le modèle de la fourmis classique (d’après les résultats de comparaison [122]).

L’algorithme c-marking agents, présente certains inconvénients : (1) La convergence du champ à

sa valeur optimal prend beaucoup de temps et les cellules doivent êtres visitées plusieurs fois avant

d’atteindre la valeur optimale, (2) la marche pseudo-aléatoire conduit à des chemins de grande

longueur, ce qui augmente significativement le temps de foraging.
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2.2.3 Ré-examen de l’algorithme de la vague et de l’algorithme c-marking

L’algorithme c-marking agents est une version distribuée et asynchrone de l’algorithme de la vague.

La marche aléatoire étant la raison principale de la lente convergence du champ de potentiel. L’ob-

jectif principale dans cette partie est de revoir l’algorithme c-marking [122] et celui de la vague [9]

pour réécrire une version distribuée et synchrone de ce dernier et de l’utiliser pour la résolution du

problème de foraging. Une façon de le faire sera de proposer ou d’utiliser une stratégie d’explora-

tion qui couvre les problèmes induits par la marche aléatoire. La réécriture de l’algorithme de la

vague se limite donc à un comportement réactif de deux étapes : (1) la mise à jour de la valeur APF

dans la cellule courante par l’opération dans l’équation 3.2 [122], et (2) se déplacer à une cellule

voisine selon les règles de coordination de notre S-MASA algorithme 3, dont la valeur initiale vaut

+∞, sauf celle de départ qui vaut 0.

val = min(val,1+min(valeursAPFdes4− voisins)) (3.2)

Algorithm 3 Règle de coordination de S-MASA sur des valeurs APF
Entrées :Valeur APF
Sortie :Direction

1: if (cellule de droite marquée) then
2: direction := direction
3: else if (direction = 270) then
4: direction := 0
5: else
6: direction := direction + 90
7: end if

Avec la règle de coordination dans l’algorithme 3, les agents inscrivent de façon synchrone et

simultanément quand ils explorent, un champ de potentiel complet et optimal. Toutefois, une valeur

inscrite dans une cellule est la valeur optimale (minimale) depuis la première visite et les agents

n’ont pas besoin de revisitées les cellules.
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2.2.4 Algorithme C-CMFA

La règle de coordination dans l’algorithme 3, a été étendue pour être utilisée avec le problème de

foraging. Un agent fourrageur peut être explorateur ou transporteur. Il est transporteur, s’il porte

une nourriture, sinon, il est explorateur. Nos agents suivent une architecture de subsumption [17] à

quatre couches, où chaque couche implémente un comportement particulier : Exploration de l’en-

vironnement est la couche de priorité la plus basse qui consiste à explorer l’environnement. Elle est

représentée par l’état composite Exploration de l’environnement dans la Figure 3.3. L’agent dans

cet état est qualifié d’explorateur, il se déplace dans son environnement dans les quatre directions

(haut, bas, gauche et droite), selon les règles de coordination de l’algorithme 3. Exploitation de

nourritures, consiste en l’exploitation de nourritures quand elles sont localisées, elle enveloppe les

états simple composant l’état composite Exploitation de nourritures représenté par la Figure 3.5.

L’agent dans cet état est un transporteur, il transporte une quantité de nourriture limitée et retourne

à la base pour la stockée, il propage l’information à ces voisins et colore le chemin de retour pour

garder la trace de la position de nourriture (position à partir de laquelle il résume son exploration

après la terminaison de l’exploitation). Évitement d’obstacles est la couche la plus prioritaire, elle

implémente le comportement d’évitement d’obstacles. Les couches les plus prioritaires sont ca-

pables de subsumer les niveaux inférieurs afin de créer un comportement viable (voir Figure 3.2

pour une illustration de l’architecture de subsumption). Un agent fourrageur est toujours dans l’un

des deux états composites : Exploration de l’environnement et Exploitation de nourritures. Chacun

des deux états englobe un ensemble d’états élémentaires. Les agents basculent entre les états en

fonction des événements entourant. Les diagrammes d’états-transitions dans les Figure 3.4 et la

Figure 3.5, représentent les deux états composites respectivement. Le comportement des agents qui

décrit le passage entre les deux états composites Exploration de l’environnement et Exploitation de

nourritures, est représenté dans la Figure 3.3.

Dans l’état Exploration de l’environnement, l’agent explore son environnement tout en recherchant

la nourriture. Il contient les deux états élémentaires :

– Rechercher-Nourriture : L’agent vérifie si la cellule courante est une nourriture, si oui il change

d’état à Prendre-Nourriture dans l’état composite Exploitation de nourriture (voir Figure 3.4),

sinon il change d’état à Choisir-Prochaine-Cellule.
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FIGURE 3.2 – Architecture de subsumption utilisée par nos agents fourrageurs

Exploration de l’environnement Exploitation de la nourriture

Quantité totale de nourriture = 0

(Nourriture >0) ou chemin

(nourriture=0 & chemin) ou (nourriture>0 & chemin)

ou (pas de nourriture & non chemin)

FIGURE 3.3 – Diagramme d’état-transition représentant le comportement de nos agents fourrageurs

FIGURE 3.4 – Diagramme d’état-transition représentant l’état composite Exploration de l’environ-
nement

– Choisir-Prochaine-Cellule : Si l’agent rencontre une phéromone de recrutement (PT), il propage

l’information à sa cellule gauche, pour recruter autant que possible d’agents pour une exploitation

collective de cette source de nourriture et suivre le chemin de recrutement jusqu’à la nourriture,

sinon il mit à jour la valeur APF de la cellule courante selon la règle dans l’équation 3.2, ajuste sa

direction selon la règle de coordination dans l’algorithme 3 et se déplace à la cellule résultante.

Il change automatiquement à l’état Rechercher-Nourriture.

Dans l’état composite Exploitation de nourritures (voir Figure 3.5), les agents exploitent les nourri-

tures localisées, ils les transportent graduellement et collectivement vers la base, et simultanément

créant des chemins reliant la base et la nourriture. Les agents passent par les différents états expli-
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Algorithm 4 C-CMFA [152]
if A-Base then

Déposer nourriture
if (∃ chemin) et (nourriture > 0) then goto MONTER
else if (∃ chemin) et (nourriture = 0) then goto Effacer-Chemin
else goto Rechercher-Nourriture

if Rechercher-Nourriture then
if (nourriture > 0) then goto Prendre-Nourriture
else goto Choisir-Prochaine-Cellule

if Choisir-Prochaine-Cellule then
if (∃ obstacle) then Éviter_Obstacle()
else

Mettre_A_Jour_APF()(équation 3.2)

if (∃ PT ici) et (∃ PT à droite)) then Dépose PT à gauche
Monter le chemin de recrutement au nourriture par suivi des PT
else if (∃ PT ici) and (6 ∃ PT à droite) then Effacer le chemin de recrutement
else Ajustement_Direction ()(Algorithme 3) ; Mettre_A_Jour_APF() 3.2 ; Se_Déplacer()

if Prendre-Nourriture then
Prendre une quantité donnée de nourriture
Dépose PT à gauche
if (∃ chemin) then goto Revenir-Base
else goto Revenir-et-Colorer

if Effacer-Chemin then
repeat

Déplacer à un des quatre voisins colorées avec valeur APF > à celle courante
Modifier sa couleur à la couleur par défaut(noir)

until 6 ∃ chemin;
goto Rechercher-Nourriture

if Monter then
repeat

Déplacer à un des quatre voisins colorées avec valeur APF > à celle courante

until 6 ∃ chemin;
goto Rechercher-Nourriture

if Revenir-Base then
repeat

Déplacer à un des quatre voisins colorées avec valeur APF < à celle courante

until Base atteinte;
goto A-Base

if Revenir-et-Colorer then
repeat

Déplacer à un des quatre voisins avec la valeur APF minimale
Colorer la cellule à une couleur spécifique (chemin de retour, déposer une PR)

until Base atteinte;
goto A-Base
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qués ci-dessous :

Prendre-nourriture

Revenir-base

Revenir-et-colorer

A-base

Base atteinteMonter

Effacer-chemin

Oui 

Non

pas nourriture & chemin

Pas chemin

pas chemin

Nourriture & chemin

Chemin ?

pas nourriture & pas chemin

Exploration de nourriture

Quantité totale de nourriture = 0

FIGURE 3.5 – Diagramme d’état-transition représentant l’état composite Exploitation de nourri-
tures

– Prendre-Nourriture : l’agent ramasse une quantité limitée de nourriture et propage l’information

à son voisin gauche (dépôt PT). S’il existe un chemin de retour, il change d’état vers Revenir-

Base, sinon il change d’état vers Revenir-et-Colorer.

– Revenir-Base : l’agent se déplace à l’une des quatre cellules voisines colorées avec une valeur

APF minimale à celle de la cellule courante. Il reste dans cet état jusqu’à ce que la base est

atteinte, il change alors à l’état A-Base.

– Revenir-et-Colorer : l’agent se déplace à l’une des quatre cellules voisines avec la valeur APF

minimale et change sa couleur à une couleur de chemin spécifique (chemin de retour, autrement

dit il dépose une PR ou phéromone de retour). Il reste dans cet état jusqu’à ce que la base est

atteinte, il change alors à l’état A-Base.

– A-Base : l’agent dépose la nourriture à la base. S’il existe encore de nourriture et il existe un

chemin l’agent exécute l’état Monter, sinon si la nourriture est épuisée et il existe un chemin

l’agent exécute l’état Effacer-Chemin, sinon il change d’état à Choisir-Prochaine-Cellule pour
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continuer sa recherche.

– Monter : l’agent se déplace à l’une des quatre cellules voisines colorées avec une valeur APF

supérieur à celle de la cellule courante. Il reste dans cet état jusqu’à ce qu’aucun chemin n’est

détecté, il change alors à l’état Rechercher-Nourriture.

– Effacer-Chemin : l’agent se déplace à l’une des quatre cellules voisines colorées avec une valeur

APF supérieur à celle de la cellule courante et change sa couleur à la couleur par défaut (noir). Il

reste dans cet état jusqu’à ce que aucun chemin n’est détecté, il change alors à l’état Rechercher-

Nourriture.

2.3 Algorithme C-SAF

Le marquage numérique et moins adaptatif que le marquage volatile par phéromone digitale [125].

Comme prolongement de l’algorithme précédent (C-CMFA), nous examinons maintenant des al-

gorithmes reposant sur des marques actives (phéromones digitales). La stratégie d’exploration uti-

lisée (algorithme S-MASA) et le processus d’évaporation d’une phéromone digitale montrent com-

ment une organisation dynamique peut émerger et traiter efficacement le problème de foraging.

Ils montrent la création d’un gradient de concentration des phéromones, similaire à celui crée par

des valeurs APF de l’algorithme C-CMFA. Nous proposons ainsi une extension de l’algorithme

précédent qui adapte un marquage passif en un algorithme qui adapte un marquage dynamique

(algorithme C-SAF [151] [155]). C’est un algorithme distribué de foraging multi-agents qui forme

une adaptation de l’algorithme C-CMFA par utilisation des phéromones digitales au lieu des va-

leurs APF pour la coordination des agents et pour la création d’un champ optimal. Les agents créent

simultanément et de façon synchrone une vague de front par la concentration des phéromones entre

la nourriture et la base. Il augmente la coopération entre les agents pour transporter la nourriture

localisée par diffusion de l’information aux voisins quand une nourriture est localisée.

Les composantes du système sont modélisées comme suit :

– Environnement : une grille de taille NxN cellules. Une cellule contient un ou plusieurs agents,

une nourriture (item ou objet), une base ou des obstacles.

– Agent : des agents réactifs simples, avec des capacités limités de calcul, mémoire très petite,
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perception limitée aux quatre cellules voisines (0◦, 90◦, 180◦ et 270◦) et ne disposent pas de

la position de la nourriture à rechercher. Ils utilisent des phérmones digitales dynamiques pour

communiquer.

– Phéromone et sa gestion : Trois types de phérmones sont utilisées. La première est utilisée pour

marquer les cellules comme visitées, et pour les ré-pulser. Ce sont des Phérmones (P) digitales

dynamiques qui ne se diffusent pas mais qui s’évaporent avec le temps. Cette évaporation est

représentée par l’équation 3.1. Les deux autres phéromones sont de type passif (n’ont pas de

propriétés de diffusion ni d’évaporation), qui sont les Phérmones de recrutemenT (PT) et les

Phérmones de Retour PR. On utilise des couleurs différentes pour différencier les deux types.

Les agents suivent la même architecture de subsumption représentée par la Figure 3.2 et le compor-

tement des agents reste le même que celui de l’algorithme C-CMFA dans les Figures 3.3, 3.4, 3.5,

sauf que les agents utilisent des phéromones digitales au lieu des valeurs APF. La séquence des

états avec une définition différente sont expliquées comme suit :

– Choisir-Prochaine-Cellule : Si l’agent rencontre une phéromone de recrutement (PT), il pro-

page l’information à sa gauche, pour recruter autant que possible d’agents pour une exploitation

collective de cette source de nourriture et suivre le chemin de recrutement jusqu’à la nourriture,

sinon il dépose une phéromone (P), ajuste sa direction selon la règle de coordination dans l’al-

gorithme 3 et se déplace à la cellule résultante. Il change automatiquement à l’état Rechercher-

Nourriture.

– Revenir-Base : l’agent se déplace à l’une des quatre cellules voisines colorées avec la concen-

tration P inférieur à celle de la cellule courante. Il reste dans cet état jusqu’à ce que la base est

atteinte, il change alors à l’état A-Base.

– Revenir-et-Colorer : l’agent se déplace à l’une des quatre cellules voisines avec la concentration

P inférieur et change sa couleur à une couleur de chemin de retour (dépose PR). Il reste dans cet

état jusqu’à ce que la base est atteinte, il change alors à l’état A-Base.

– Monter : l’agent se déplace à l’une des quatre cellules voisines colorées dont la concentration de

P est supérieur à celle de la cellule courante. Il reste dans cet état jusqu’à ce que aucun chemin

n’est détecté, il change alors à l’état Rechercher-Nourriture.
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Algorithm 5 C-SAF [151] [155]

if A-Base then
Déposer nourriture
if ( ∃ chemin et nourriture > 0) then goto Monter else if ( ∃ chemin et nourriture = 0) then goto
Effacer-Chemin else goto Rechercher-Nourriture

if Rechercher-Nourriture then
if (nourriture > 0) then goto Prendre-Nourriture else goto Choisir-Prochaine-Cellule

if Choisir-Prochaine-Cellule then
if (∃ obstacle) then Éviter_Obstacle() else

if (∃ PT ici) et (∃ PT à droite) then
Diffuser(PT)
Monter le chemin de recrutement au nourriture par suivi des PT

else
if (∃ PT ici) et (6 ∃ PT à droite) then

Effacer le chemin de recrutement

else
Déposer(P) Ajustement_Direction (P)(Algorithme 2)
Évaporation(P)(équation 3.1)
Avancer()

if Prendre-Nourriture then
Prendre une quantité donnée de nourriture
Diffuser(P) if (∃ chemin) then goto Revenir-Base else goto Revenir-et-Colorer

if Effacer-Chemin then
while ∃ chemin do

Déplacer à un des quatre voisins colorées avec concentration P > à celle courante
Modifier sa couleur à la couleur par défaut(noir)

goto Rechercher-Nourriture

if Monter then
while ∃ chemin do

Déplacer à un des quatre voisins colorées avec concentration P > à celle courante

goto Rechercher-Nourriture

if Revenir-Base then
repeat

Déplacer à un des quatre voisins colorées avec concentration P < à celle courante
until base atteinte;
goto A-Base

if Revenir-et-Colorer then
repeat

Déplacer à un des quatre voisins colorées avec la concentration minimale de P
Colorer la cellule à une couleur spécifique(jaune)

until base atteinte;
goto A-Base
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– Effacer-Chemin : l’agent se déplace à l’une des quatre cellules voisines colorées dont la concen-

tration de P est supérieur à celle de la cellule courante et change sa couleur vers la couleur par

défaut (noir). Il reste dans cet état jusqu’à ce que aucun chemin n’est détecté, il change alors à

l’état Rechercher-Nourriture.

– Rechercher-Nourriture, Prendre-Nourriture, A-Base : ont la même définition que les états dans

l’algorithme C-CMFA (section 2.2.4).

2.4 EC-SAF : algorithme de foraging multi-agents avec gestion d’énergie

Cet algorithm fait une extension de l’algorithme C-SAF. Il rajoute d’autres comportements permet-

tant à l’agent de revenir au dépôt pour recharger son énergie quand elle tombe au dessus d’un seuil

prédéfinie ( [154]). Nous adressons et analysons alors deux questions : (1) quelle est l’impact de

l’exploitation collective de nourritures (par recrutement) sur la consommation d’énergie ? (2) est

ce que la division de l’environnement de recherche par l’utilisation de plusieurs bases diminue la

consommation d’énergie ?

Les agents utilisent l’architecture de subsumption dans la Figure 3.6. Cette dernière diffère de celle

utilisée auparavant par l’ajout de la couche rechargement d’énergie, permet à un agent de retourner

à la base pour recharger quand son énergie courante (Ec) tombe en dessous d’un seuil (énergie mi-

nimal ou Emin). Elle inclut les états : Revenir-Base, Revenir-et-Colorer, Effacer-Chemin et A-Base.

Les couches exploration de l’environnement et exploitation de nourritures, incluent respectivement

les états : Choisir-Prochaine-Cellule, Rechercher-Nourriture et Prendre-Nourriture, Revenir-Base,

Revenir-et-Colorer, A-Base, Monter, Effacer-Chemin. La couche avec la priorité supérieur est celle

d’évitement d’obstacle. Elle permet de trouver un chemin libre d’obstacles lors de l’exploration ou

lors du retour à la base. Le comportement des agents EC-SAF étend celui des agents C-SAF pour

faire face à la limitation d’énergie. On ajoute donc un ensemble de transitions permettant à l’agent

le retour à la base quand il y a une chute dans son niveau énergétique, on utilise les mêmes états.

Le comportement de nos agents est représenté par le diagramme d’état-transitions dans la Fi-

gure 3.7, l’algorithme EC-SAF est donné par l’algorithme 6, et les états sont expliqués dans ce

qui suit :
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FIGURE 3.6 – Architecture de subsumption utilisée par nos agents EC-SAF

– Rechercher-Nourriture : si Ec > Emin et une nourriture est localisée ici, l’agent exécute l’état

Prendre-Nourriture, ou s’il n’existe pas de nourriture il change à l’état Choisir-Prochaine-Cellule.

Si son Ec <= Emin, il exécute Revenir-Base, s’il existe un chemin de retour, sinon Revenir-et-

Colorer s’il n’existe pas de chemin.

– Prendre-Nourriture : si Ec > Emin, l’agent capture une quantité limitée de nourriture et propage

l’information à son voisin gauche par un dépôt d’une PT. Cependant, si Ec <= Emin, il revient

à la base pour recharger en exécutant Revenir-Base (s’il existe un chemin de retour), Revenir-et-

Colorer (s’il n’existe pas de chemin) sans capturer de nourriture.

– Choisir-Prochaine-Cellule : si l’agent détecte un obstacle, il l’évite par exécution de la fonc-

tion éviter_obstacle(), sinon si l’agent rencontre une (PT), il propage l’information à sa cel-

lule gauche, pour recruter autant que possible d’agents pour une exploitation collective de cette

source de nourriture et suivre le chemin de recrutement jusqu’à la nourriture, sinon il dépose

une phéromone (P), ajuste sa direction selon la règle de coordination dans l’algorithme 5 et se

déplace à la cellule résultante. Il change automatiquement après un pas de mouvement à l’état

Rechercher-Nourriture.

– Revenir-Base : l’agent se déplace à l’une des quatre cellules voisines colorées avec une concen-

tration de P inférieur à celle de la cellule courante. Il reste dans cet état jusqu’à ce que la base

est atteinte, il change alors à l’état A-Base.

– Revenir-et-Colorer : l’agent se déplace à l’une des quatre cellules voisines avec la concentration

de P minimale et change sa couleur à une couleur de chemin de retour (dépose PR). Il reste dans

cet état jusqu’à ce que la base est atteinte, il change alors à l’état A-Base.
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Recherche-Nourriture

Revenir-Base

E   <= E
c min

Prendre-Nourriture
do/ [Ec > Emin]/ Prendre-Nourriture

Choisir-Prochaine-Cellule

E   >= Ec min
& nourriture > 0?

ouiNon
Revenir-et-Colorer

chemin ? Non

oui

A-Base
do/ [Ec <= Emin]/ recharge

base atteinte

Monter

Effacer-Chemin

nourriture >0 & chemin

nourriture = 0 & pas chemin

nourriture = 0 & chemin

E   <= E
c min

E   <= Ec min

pas chemin  & E  > Ec min

pas chemin & E  > E
c min

Diagramme d’état de EC-SAF

FIGURE 3.7 – Diagramme d’état-transition représentant le comprtement des agents EC-SAF

– A-Base : l’agent dépose la nourriture s’il possède. Si son Ec <= Emin, il recharge son énergie

à une valeur maximale (Emax). Il exécute alors l’état Monter s’il existe un chemin de retour et

la nourriture est non encore épuisée, ou exécute l’état Effacer-Chemin s’il existe un chemin de

retour et la nourriture est épuisée, sinon il exécute Rechercher-Nourriture.

– Monter : l’agent se déplace à l’une des quatre cellules voisines colorées avec la concentration P

supérieur à celle de la cellule courante. Il reste dans cet état jusqu’à ce que aucun chemin n’est

détecté et son Ec > Emin, il change alors à l’état Rechercher-Nourriture. Si Ec <= Emin il exécute

l’état Revenir-Base, pour recharger son énergie.

– Effacer-Chemin : l’agent se déplace à l’une des quatre cellules voisines colorées avec une concen-

tration de P supérieur à celle de la cellule courante et change sa couleur à la couleur par défaut

(noir). Il reste dans cet état jusqu’à ce que aucun chemin n’est détecté et son Ec > Emin, il change

alors à l’état Rechercher-Nourriture. Si Ec <= Emin il exécute l’état Revenir-et-Colorer, puisque

le chemin existant a été déjà effacé en le montant, l’agent doit revenir recharger et en même

temps colorer le chemin pour l’effacer à sa prochaine monté.

Les composantes du système sont modélisés comme suit :

– Environnement : une grille de taille NxN. Une cellule contient un ou plusieurs agents, une nour-



Chapitre 3. Algorithmes proposes pour les problemes d’exploration et de foraging 68

Algorithm 6 EC-SAF [154]
if Rechercher-Nourriture then

if (Ec <= Emin) then
if (∃ chemin) then goto Revenir-Base else goto Revenir-et-Colorer

else
if (nourriture > 0) then Diffuse(P) ; goto Prendre-Nourriture else goto Choisir-Prochaine-Cellule

if Choisir-Prochaine-Cellule then
if (∃ obstacle) then Éviter_Obstacle() else

if (∃ PT ici) et (∃ PT à droite) then
Diffuse(PT)
Monter le chemin de recrutement au nourriture par suivi des PT

else
if (∃ PT ici) et (∃ PT à droite) then

Effacer le chemin de recrutement

else
Déposer(P) Ajustement_Direction (P)(Algorithme 2)
Évaporation(P) 3.1
Avancer()

goto Rechercher-Nourriture

if Prendre-Nourriture then
if (Ec > Emin) then Prendre une quantité donnée de nourriture
Diffuser(P) if (∃ chemin) then goto Revenir-Base else goto Revenir-et-Colorer ;

if Rrevenir-Base then
while base non atteinte do

Déplacer à un des quatre voisins colorées avec P < à celle courante

goto A-Base ;

if Revenir-et-Colorer then
while base non atteinte do

Déplacer à un des quatre voisins colorées avec P < à celle courante
Colorer la cellule à une couleur spécifique(jaune)

goto A-Base

if A-Base then
Déposer nourriture if (Ec <= Emin) then recharge Ec à Emax if (∃ chemin et nourriture > 0) then
goto Monter else if ( ∃ chemin et nourriture = 0) then goto Effacer-Chemin else goto Rechercher-
Nourriture

if Monter then
while ∃ chemin do

if (Ec <= Emin) then goto Revenir-Base else Déplacer à un des quatre voisins colorées avec valeur
P > à celle courante

goto Rechercher-Nourriture ;

if Effacer-Chemin then
while ∃ chemin do

if (Ec <= Emin) then goto Revenir-et-Colorer else Déplacer à un des quatre voisins colorées avec
valeur P > à celle courante
Modifier sa couleur à la couleur par défaut(noir)

goto Rechercher-Nourriture
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riture (item ou objet), un dépôt ou des obstacles. Il est divisé en carrés égaux dans un système

de coordonnées cartésiennes. Les cartes quadrillées (grid maps) sont classés comme une mé-

trique efficace pour la navigation à grande échelle. En robotique, elles sont souvent utilisé pour

résoudre des tâches comme la planification de chemin, la localisation, la recherche et la sur-

veillance [7] [145] [77]. Il est efficace que la grille complète est carré et toutes les cellules sont

de la même taille d’un agent. N nourriture avec M éléments (nous nous référons par densité

et concentration respectivement) sont situés aléatoirement sur la grille. Des obstacles avec des

formes rectangulaires ou carrées ont lieu dans des positions fixe sur la grille, le dépôt est au centre

(si l’environnement est multi-dépôt, les dépôt prennent des positions prédéfinies pour garantir la

complétude des algorithmes).

– Agent : Tous les agents de la colonie sont homogènes avec des capacités de perception et de calcul

limitées. Ils commencent tous à partir d’une position prédéfinie (le nid) et ont des orientations

prédéfinies (0◦, 90◦, 180◦ et 270◦). Un agent peut effectuer la séquence d’actions suivante :

– Détecte si une nourriture existe sur la cellule courante et si il existe une phéromone dans les

quatre cellules voisines, ou s’il est au dépôt, et si il peux connaitre s’il charge de nourriture

ou non.

– Dépose une quantité de phéromone limitée dans la cellule courante.

– Il peut charger une quantité donnée de nourriture quand il est devant une nourriture ou la

décharger quand il est au dépôt.

– Choisir et exécuter des actions selon le percept reçu. Les actions sont définies par le compor-

tement globale d’un agent.

– Phéromone et sa gestion : Trois types de phérmones sont utilisées. La première est utilisée pour

marquer les cellules comme visitées et pour ré-pulser les agents de ces cellules la. Ce sont des

phérmones (P) digitales dynamiques qui ne diffusent pas mais qui s’évaporent avec un coeffi-

cient d’évaporation entre le temps t et (t+1). Cette évaporation est représentée par l’équation 3.1.

Les deux autres phéromones sont de type passif (n’ont pas de propreites de diffusion ni d’évapo-

ration), qui sont les phérmones de recrutemenT (PT) et les phérmones de Retour PR. On utilise

des couleur différents pour différencier les deux types.
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2.4.1 Algorithme Ec-marking

L’algorithme Ec-marking est une version étendue de l’algorithme c-marking permettant la gestion

d’énergie. Elle étend la version c-marking par l’ajout de comportements et transitions permettant

à l’agent de revenir à la base pour se charger quand son énergie est inférieur ou égale à un seuil

prédéfinie. Le comportement des agents Ec-marking est donnée par la Figure 3.8 et la suite des

états est expliquées en dessous. L’algorithme Ec-marking est donné par l’algorithme 7.

– Rechercher-et-Monter : si nourriture ici > 0 et Ec > Emin, l’agent exécute l’état Prendre-Nourriture.

Si Ec <= Emin, Il vérifie s’il existe un chemin de retour, si il existe un, il exécute Revenir-Base,

sinon s’il n’existe aucun chemin il exécute Revenir-et-Colorer, sinon il se déplace à la nourriture

si elle est découverte, sinon il se déplace à un des quatre voisins pas encore marquée.

– Prendre-Nourriture : l’agent prend une quantité limitée de nourriture, et si la nourriture est épui-

sée et il existe un chemin de retour, il exécute Revenir-et-Effacer-Chemin, si la nourriture n’est

pas encore épuisée et il n’existe pas de chemin l’agent exécute Revenir-et-Colorer, sinon il exé-

cute Revenir-Base.

– Revenir-et-Colorer : l’agent se déplace à l’un des quatre voisins avec la valeur APF minimale

et change sa couleur à une couleur de chemin spécifique, il reste dans cet état jusqu’à ce que la

base est atteinte, il change alors à l’état Déposer-Nourriture.

– Effacer-Chemin : l’agent se déplace à l’un des quatre voisins avec la valeur APF minimale et

change sa couleur à la couleur par défaut (noir), il reste dans cet état jusqu’à ce que la base est

atteinte, il change alors à l’état Rechercher-et-Monter.

– Revenir-Base : l’agent se déplace à l’un des quatre voisins colorées avec une valeur APF in-

férieur à celle de la cellule courante, il reste dans cet état jusqu’à ce que la base est atteinte, il

change alors à l’état Rechercher-et-Monter.

– Déposer-Nourriture : l’agent dépose la nourriture à la base. Si Ec <= Emin, il recharge son

énergie à Emax et si son statut s’est recharge il exécute l’état Effacer-Recharge-Chemin, sinon il

exécute Rechercher-et-Monter.

– Effacer-Recharge-Chemin : l’agent se déplace à une cellule voisine colorée avec valeur APF

supérieur à celle de la cellule courante et change sa couleur à la couleur par défaut (noir), jusqu’à
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ce que aucune cellule colorée n’est détectée, il change alors à l’état Rechercher-et-Monter.

Rechercher-et-Monter

Prendre-Nourriture

Revenir-et-Colorer

Revenir-Base

Effacer-Chemin

Deposer-Nourriture
do/ [Ec <= Emin]/ Recharge

base atteinte

Effacer-Chemin-Recharge

Recharge = vrai ?

oui

Non

oui & chemin Non & pas chemin

(Non & chemin) ou (oui & pas chemin)

nourriture = 0?

E   <= E
c min

E   <= E
c min

pas chemin

chemin

nourriture > 0 & E   <= E
c min

Diagramme d’état de Ec-marking

FIGURE 3.8 – Diagramme d’état-transition représentant les agents Ec-marking agents

2.5 Framework pour le foraging Multi-Agents

Le fait de représenter un problème (foraging par example) comme une collection d’individus in-

dépendants qui interagissent ensemble pour atteindre un but, constituent de sérieux progrès vers la

résolution des problèmes par algorithmes. Nous voulons que ce Framework soit un guide pour les

chercheurs intéressés à la modélisation et la compréhension du comportement de certains systèmes

de foraging par simulation. En fournissant un cadre commun, nous facilitons les comparaisons de

différents systèmes de foraging. Le langage de modélisation UML a été utilisé pour la représenta-

tion des composantes de notre système de foraging et les relations entre eux. Il est extensible étant

donné que la définition de chaque objet est indépendante des autres, et il peut être réutilisé dans

d’autres algorithmes de foraging. Il est également flexible, puisque d’autres algorithmes de fora-

ging peuvent ajouter des classes importantes, supprimer des classes qui ne sont pas importants dans

leurs systèmes, ou de modifier la définition de certaines méthodes (méthode de déplacement d’un

agent par exemple), ou même à ajouter d’autres états (comme attente, recharge ..), qui peuvent être

définis directement dans la classe comportement. Dans la Figure 3.9, le framework est représenté

par un diagramme de classe UML, soulignant les classes fondamentales et les associations entre

elles.
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Algorithm 7 Ec-marking Algorithm [154]
if Rechercher-et-Monter(Répéter) then

if (Ec <= Emin) then
if (∃ chemin) then goto Revenir-Base
else goto Revenir-et-Colorer

else
if (∃ nourriture dans voisinage) then déplacer à cette cellule
goto Prendre-Nourriture else if (∃ chemin) then
déplacer à la cellule colorée avec la valeur APF la plus élevée
else goto Exploration-et-Construction-APF

if Prendre-Nourriture then
if (Ec <= Emin) then

if (∃ chemin) then goto Revenir-Base
else goto Revenir-et-Colorer

else
Prendre une quantité Qmax de nourriture if (nourriture non encore épuisé) then if (∃ che-
min) then goto Revenir-Base
else goto Revenir-et-Colorer
else goto Effacer-Chemin

if Revenir-et-Colorer then
Colorer la cellule avec une couleur spécifique MAJ_valeur APF if (base atteinte) then goto
Déposer-Nourriture
else déplacer à la cellule colorée avec la valeur APF la plus petite

if Effacer-Chemin then
if (cellule avec la couleur de chemin) then effacer cette couleur and MAJ_valeur APF if (base
est atteinte) then goto Déposer-Nourriture else if (∃ cellule avec couleur de chemin ) then
déplacer à une cellule de chemin
else déplacer à la cellule avec la valeur APF la plus petite

if Déposer-Nourriture then
Déposer la nourriture if (Ec <= Emin) then Recharger une quantité limitée d’énergie if (re-
charge = vrai) then goto Effacer-Recharge-Chemin
else goto Rechercher-et-Monter

if Effacer-Recharge-Chemin then
while ∃ chemin do

if (Ec <= Emin) then goto Revenir-et-Colorer
else déplacer à la cellule colorée avec la valeur APF la plus grande

goto Rechercher-et-Monter
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Les principales classes de notre Framework sont :

– Environnement : est composé de tout les acteurs de la simulation.

– Cellule : est le lieu physique où se trouvent les nourritures, les agents, les obstacles et nid (base).

Elle a deux variables : phéromone et couleur qui peuvent être modifiées par les fourrageurs. La

valeur de phéromone peut être modifiée au fil du temps par évaporation.

– Nourriture : qui peut être exploitée par un ensemble de fourrageurs. C’est un agent stationnaire

qui a une position aléatoire et une quantité limité d’unités, elle diminue sa quantité à chaque

fois un fourrageur capture une unité de nourriture (voir plusieurs unités). Elle disparait de la

simulation quand elle s’épuise ;

– Obstacle et Base prend place dans certains cellules (aléatoirement ou au centre de l’environne-

ment respectivement).

– Fourrageur est un agent, qui peut se déplacer d’une cellule à l’autre en recherchant de la nour-

riture. Il utilise l’algorithme S-MASA comme stratégie d’exploration, et il dépose une quantité

de phéromone à chaque étape pour marquer une cellule comme visitée. Comme le Framwork est

modélisé pour être flexible, de nouveaux algorithmes ou même des comportements peuvent être

définies ou utilisés, donc d’autres stratégies que S-MASA peuvent êtres utilisées. Les comporte-

ments individuels des fourrageurs sont complexes et nous les représentons par une classe séparée

(classe comportement). La classe Fourrageur donne naissance à deux sous-classes Transporteur

et explorateur, à travers une association de type héritage :

Transporteur et explorateur ce sont des sous-classes de la classe Fourrageur. Ils héritent les

mêmes attributs et méthodes de cette classe et rajoutent encore des attributs ou des méthodes qui

leurs sont spécifiques ou encore redéfinirent certaines méthodes de la classe mère. Par exemple

la méthode se déplacer () est redéfinie dans les deux sous-classes Transporteur et explorateur,

parce que la façon de se déplacer chez un Transporteur (crée un chemin de retour en suivant la

descente du gradient de concentration des phéromones) est différente de celle d’un Explorateur

(exécuter l’algorithme S-MASA pour une exploration de l’environnement).

– Comportement : Inclut la suite des comportements qui peuvent être exécutés par un agent fourra-

geur, représenté par une suite des états où l’agent change d’un état à l’autre selon le percept reçu

de l’environnement (voir Algorithme 6). Les diagrammes d’état-transition dans les Figures 3.3,
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3.4 et 3.5, montrent cette suite d’états.

Les classes de notre foraging Framework sont liés par les associations suivantes :

– une composition entre environnement et Fourrageur, Nourriture, cellule, Obstacle, Nid.

– Association 1 à 1 entre Cellule, Nourriture (la même entre Cellule et Nid, Obstacle. Puisque

toute nourriture est située sur une seule cellule.

– Association 1 à * entre Fourrageur et Cellule, puisque un ou plusieurs agents peuvent prendre

place sur la même Cellule.

– Auto-association 1 à 4 caractérise la classe Cellule, signifie que chaque Cellule est associée à ses

quatre voisins.

– Une dépendance entre Fourrageur et Nourriture (aussi entre Fourrageur et Nid). Durant une

simulation, un Fourrageur n’est pas en relation permanente avec une Nourriture (ou avec le

Nid), il change son comportement selon la quantité de nourriture restante (voir la quantité dans

le Nid).

Comportement

Agent

PatchTurtle

Forageur

-Direction: Entier

-Position: Entier

-Déplacer()

1..*
Nourriture

+Quantité: Entier

-Diminuer()

-Détruit()

Environnement 1..*

Cellule

+Pheromone: Entier

+Couleur: Entier

-Voisin: Cellule

+EvaporationPhéromone()
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+Quantité: Entier

+Increase()

1
 1..*

 4

 1

Obstacle

+Position: Entier
1..*

1

Transporteur

-Déplacer()
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Explorateur

-Déplacer()
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1..*

1..*

Framework avec Netlogo
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FIGURE 3.9 – Diagramme de classe représentant notre Foraging Framework
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3 Conclusion

L’objectif de ce travail été de proposer une approche pour la coordination d’un groupe d’agents

réactifs en vue de la résolution coopérative d’un problème inconnu initialement. L’intelligence

en essaim est maintenant reconnue comme un paradigme robuste et flexible pour faire face au

problèmes distribués dans des environnements complexes. Parmi ces approches, celles basées sur

la stigmergie sont les plus populaires pour adresser le problème de foraging. Nous nous intéressons

aux groupes d’agents/robots avec des capacités de calcul et de perception limitées avec peu ou pas

de mémoire et qui utilisent leur environnement comme mémoire partagée.

Dans ce chapitre nous avons examiné la coordination d’un ensemble d’agents réactifs dans les

problèmes de recherche des échantillons, couverture à travers l’algorithme S-MASA qui utilise un

marquage dynamique par des phéromones digitales. L’algorithme a été ensuite étendue et adapté

pour répondre au problème de foraging multi-agents à travers l’algorithme C-CMFA qui permet de

construire des champs de potentiels artificiels à travers des marquages passifs et l’algorithme C-

SAF pour le foraging avec un marquage dynamique à travers des phéromones (ou lieu des valeurs

entières). Nous avons par la suite analysé et étudié la consommation d’énergie dans ce dernier

algorithme où nous avons ajouté des comportements permettant aux agents la gestion de l’énergie le

long du foraging. Ces différents algorithmes ont été enfin généralisés en un Framework de foraging

modélisé avec UML.

En vue de valider la consistance des algorithmes proposés dans le cadre de coordination dans les

problèmes d’exploration et de foraging, nous avons implémenté puis testé et comparé ces différents

algorithmes avec des algorithmes connus dans ce domaine. La description des outils développés, les

simulations réalisées, les résultats obtenus ainsi les comparaisons feront l’objet du chapitre suivant.
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1 Introduction

Pour mettre en œuvre les différentes propositions présentées dans le chapitre précédent, nous avons

développé une plateforme de foraging correspondante à nos algorithmes. Afin de valider nos pro-

positions et les différents choix adoptés nous avons conduit une large série de simulations pour

les problèmes de recherche des échantillons, de couverture et de foraging multi-agents. Dans ce

chapitre, nous présentons et comparons les résultats obtenus avec les différents algorithmes pré-

sentés ultérieurement. Nous commençons par les résultats obtenus avec l’algorithme d’exploration

S-MASA pour les deux problèmes recherche des échantillons et de couverture multi-agents et nous

le compare avec les algorithmes R-Walk (Random Walk ou marche aléatoire) et S-R-Walk (Stig-

mergic Random Walk ou marche aléatoire basé stigmergy). Ensuite, nous présentons les résultats

76
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obtenus par notre algorithme de foraging C-CMFA et sa comparaison avec l’algorithme c-marking.

Nous montrons aussi les résultats obtenus par C-SAF pour le problème de foraging et sa comparai-

son avec les algorithmes : la version non-coopérative de C-SAF (NC-SAF), c-marking et la version

non-coopérative de ce dernier (NC-c-marking). Après, nous présentons les résultats obtenus par

l’algorithme EC-SAF et sa comparaison avec l’algorithme Ec-marking dans des environnements

avec et sans obstacles.

2 Résultats de simulation

La simulation a été un outil important pour valider les algorithmes proposés. Nous avons utilisé la

plateforme Multi-Agents Netlogo [138] pour la réalisation des simulations.

2.1 Résultats obtenus par S-MASA

2.1.1 Pour le problème de recherche des échantillons

Scénarios de simulation

Nous avons utilisé deux types de scénarios, pour tester les performances de notre algorithme S-

MASA. Dans le premier, nous avons varié le nombre d’agents de 5 à 30 dans des environnements

sans et avec obstacles. Dans le deuxième, nous avons varié la taille de l’environnement de 20 X

20 à 100 X 100 (voir Tableau 4.1 pour la description des deux scénarios). Les obstacles dans les

deux scénarios ont été définis de deux manières : (1) nous donnons un pourcentage spécifique

d’obstacles, les cellules ont été désignées au hasard comme des obstacles, et (2) les obstacles ont

été spécifiquement conçus à la main. Pour évaluer les résultats, nous prenons la moyenne de 20

simulations dans la même configuration de l’environnement. Un seul critère de performance a été

utilisé : Temps moyen de recherche, définie comme le temps nécessaire pour la recherche et pour

la localisation de tous les objets dans l’environnement. Les deux configurations d’environnement

utilisées pour les simulations sont représentées par la Figure 4.1.

Résultats obtenus et comparaisons

L’algorithme S-MASA a été comparé avec deux autres stratégies d’exploration : Marche aléatoire
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(a) (b)

FIGURE 4.1 – Les deux configurations d’environnement utilisées pour les simulations de l’algo-
rithme S-MASA. (1) sans obstacles et (2) avec obstacles.

TABLE 4.1 – Paramètres de simulation du scénario 1 et scénario 2

Paramètre Valeur
Scénario 1

Nombre des agents 5 – 30
Taille de l’environnement40 X 40 cellules
Nombre des échantillons 4

Scénario 2
Taille de l’environnement20 X 20 – 100 X 100 cellules
Nombre des agents 20
Nombre des échantillons 4

ou Random walk (R-Walk) et Marche aléatoire basé stigmergie ou Stigmergic Random Walk (S-R-

Walk). Dans la première, l’agent n’est pas guidé et il choisit la cellule suivante de façon aléatoire

même si elle est déjà marquée (l’une des quatre cellules voisines). Tandis que dans la deuxième,

les agents sont guidés par des phéromones et donc ils choisissent une cellule des quatre voisins qui

n’a pas été encore visitée, sinon ils choisissent une au hasard, les agents déposent des phéromones

dynamiques lors de l’exploration pour marquer les cellules comme déjà visitées. Le Tableau 4.2,

montre les résultats obtenus par les trois stratégies S-MASA, R-Walk et S-R-Walk, et la Figure 4.2,

montre la représentation graphique et la comparaison entre ces différents résultats lorsque on varie

le nombre d’agents de 5 à 30, dans des environnements avec et sans obstacles.

Le Tableau 4.2 et la Figure 4.2 montrent que le Temps moyen de recherche devient plus rapide avec

l’augmentation dans le nombre des agents. Notez que les agents utilisent un type de communication
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indirect par phéromones digitales dynamiques. S-MASA donne des meilleurs résultats en compa-

raison avec les deux autres stratégies. Il est plus rapide et donne les mêmes résultats obtenus par 25

agents dans S-R-Walk avec seulement 15 agents dans un environnement sans obstacles.

TABLE 4.2 – Effet de la variation du nombre d’agents sur les performances

5 10 15 20 25 30

Environnement sans obstacles
S-MASA 242,8 122,2 78,8 63,5 54,8 43,9
R-Walk 2536,3 1365,6 932,6 567 508,7 487,3
S-R-Walk 320 171 120 89 80 68
Environnement avec obstacles
S-MASA 289,8 143,3 114,1 93,5 71,8 69,5
R-Walk 673,5 313,6 218,3 164,7 111,4 105,3
S-R-Walk 798,7 543,1 306,7 205,7 182 157,2

(a) (b)

FIGURE 4.2 – Résultats de simulation quand nous varions le nombre d’agents (scénario 1) dans des
environnements : (a) sans obstacles, (b) avec obstacles

Le Tableau 4.3 et la Figure 4.3 montrent que le Temps moyen de recherche augmente avec l’aug-

mentation de la taille de l’environnement dans les environnements avec et sans obstacles. S-MASA

donne des meilleurs résultats par rapport aux deux autres stratégies avec ce scénario aussi, il est de

deux fois à trois fois plus rapide que les deux autres stratégies. La marche aléatoire devient inutile

et elle augmente de façon considérable quand la taille de l’environnement augmente. Dans les en-

vironnements avec obstacles, les résultats de S-MASA augmentent en comparaison avec ceux dans
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les environnements sans obstacles, cela revient au nombre des itération en plus nécessaire pour

l’évitement d’obstacles dans la direction déjà couverte de l’environnement.

TABLE 4.3 – Effet de variation de la taille de l’environnement sur les performances

20X20 40X40 80X80 100X100

Environnement sans obstacles
S-MASA 16,2 63,4 254,8 366,1
R-Walk 108,2 789,6 2946,8 4501,8
S-R-Walk 37,05 149,8 754 1312,2
Environnement avec obstacles
S-MASA 24,5 92,2 315,3 449
R-Walk 137,8 665,4 2651,5 3889,9
S-R-Walk 39,6 261,5 882,4 1502,7

(a) (b)

FIGURE 4.3 – Résultats de simulation quand nous varions la taille de l’environnent (scénario 2)
dans des environnements : (a) sans obstacles, (b) avec obstacles

2.1.2 Pour le problème de couverture Multi-Agents

L’algorithme S-MASA donne des résultats de recherche très efficaces à travers des règles de co-

ordination relativement trés simples. Il peut être appliqué à tout problème de navigation robotique

(recherche des échantillon, foraging...). Il a été appliqué au problème de couverture multi-robots

où un ensemble d’agents visitent leur environnement sans retour sur les zones déjà visitées. La

condition d’arrêt dans l’algorithme S-MASA pour le problème de recherche des échantillons dans
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le chapitre précédent (Algorithme 1), à été modifiée pour assurer une couverture dans des environ-

nements connus (limités). Nous utilisons les deux types de configuration d’environnements dans la

Figure 4.1 (sans échantillons). Deux types de scénarios sont utilisés, nous varions le nombre des

agents de 5 à 30 dans le scénario 1 et nous varions la taille de l’environnement de 20x20 cellules à

100x100 cellules.

Les résultats de simulation sont représentés par le Tableau 4.4, Tableau 4.5 et la Figure 4.4. Les

résultats montrent que S-MASA donne des temps de couverture très rapide, plus rapide dans les

environnement sans obstacles que dans ceux avec obstacles, vue la revisite des cellules déjà vi-

sitées pour l’évitement des obstacles. Ce temps rapide revient à la large dispersion garantie par

S-MASA, en favorisant les cellules visitées (sauf dans le cas d’obstacles), où les agents déposent

des phéromones pour faire pousser les autres agents à d’autres cellules.

TABLE 4.4 – Effet du nombre d’agents sur les performances

5 10 15 20 25 30

Environnement sans obstacles 320 171 120 89 80 68
Environnement avec obstacles 354,2 206,7 164,3 138,6 126,2 111,5

(a) (b)

FIGURE 4.4 – Résultats de simulation pour la couverture avec S-MASA dans des environnements
avec et sans obstacles, quand nous varions : (a) le nombre d’agents, (b) la taille de l’environnement
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TABLE 4.5 – Effet de la taille de l’environnement sur les performances

20X20 40X40 80X80 100X100

Environnement sans obstacles 23 89 341 527
Environnement avec obstacles 55,4 135,7 435,9 625,1

2.2 Résultats obtenus par C-CMFA

Nous discutons dans cette section les performances de l’algorithme C-CMFA, et nous le comparons

avec l’algorithme c-marking dans des environnements inconnus avec et sans obstacles. Nous pré-

sentons dans ce qui suit, les indices de performances, les paramètres et les scénarios de simulation

utilisés pour évaluer l’algorithme. Nous présentons par la suite les résultats et nous les comparons

avec l’algorithme c-marking.

2.2.1 Indices de performances, paramètres et scénarios de simulation

Trois indices de performances ont été utilisés pour tester les performances de notre algorithme :

– Temps de recherche (exploration) : c’est le temps totale nécessaire à la découverte d’une nourri-

ture. Nombre d’itérations entre le début de la mission de foraging jusqu’à l’arrivée à une nourri-

ture.

– Temps de foraging : c’est le temps nécessaire à l’exploitation (transport) d’une nourriture à la

base. Il se mesure en nombre d’itérations.

– Nourriture totale retournée : représente la quantité totale de nourriture retournée dans un temps

particulier. Elle se mesure en unités.

Les simulations ont été réalisées dans des environnement illimités, avec et sans obstacles. La base et

les obstacles prennent des positions fixes et la nourriture est distribuée de façon aléatoire dans une

région limitée de l’environnement. Les paramètres dans les trois scénarios utilisés sont présentés

dans le Tableau 4.6, où Densité de nourriture représente le nombre de localisations de nourriture

dans l’environnement, chacune contenant une quantité limitée d’unités de nourriture (Concentra-

tion), et chaque agent peut transporter une quantité d’unités limitée à chaque fois (Capacité de

l’agent).
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Trois scénarios sont alors définies. Par le scénario 1, nous testons l’effet de la stratégie d’explora-

tion des deux algorithmes (C-CMFA et c-marking) pour mesurer le Temps de recherche, où nous

varions le nombre des agents de 5 à 30 et nous fixons tout les autres paramètres de la simulation.

Par le scénario 2, nous examinons l’effet de la coopération pour l’exploitation des nourritures par

un ensemble d’agents coordonnés, nous varions donc le nombre des agents de 5 à 30 et nous enre-

gistrons le Temps de foraging à chaque simulation. Par le scénario 3, nous testons les performances

de notre algorithme pendant un certain temps écoulé, nous mesurons donc la quantité (en unités)

de nourriture retournée et nous varions le nombre des itérations a chaque simulation. Chaque si-

mulation est répétée 20 fois, le résultat moyen est alors calculé de ces 20 simulations pour les trois

scénarios.

TABLE 4.6 – Paramètres du scénario 1, scénario 2 et scénario 3

Paramètres Valeur
Scénario 1 Analyse du temps d’exploration

Nombre des agents 5–30
Densité de nourriture 1 localisation
Concentration de nourriture 30 unités
Capacité de l’agent 5 unités

Scénario 2 Analyse du temps d’exploitation
Nombre des agents 5–30
Densité de nourriture 1 localisation
Concentration de nourriture 60 unités
Capacité de l’agent 5 unités

Scénario 3 Analyse de nourriture totale retournée
Nombre des itérations 600–4000
Nombre des agents 10
Densité de nourriture 2 sites
Concentration de nourriture 30 unités
Capacité de l’agent 5 unités

2.2.2 Résultats de simulations et comparaisons

Dans cette section, nous présentons, comparons et discutons les résultats obtenus par les deux

algorithmes dans les trois scénarios représentés dans la Tableau 4.6.
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Les résultats du scénario 1, prouvent l’efficacité de la stratégie d’exploration utilisée (Algorithme

S-MASA) (voir Tableau 4.7 et Figures 4.5(a) 4.5(b)). Avec l’augmentation du nombre des agents,

le temps d’exploration diminue dans les deux algorithmes. Dans l’algorithme C-CMFA, même avec

un petit nombre d’agents nous avons eu des temps d’exploration très rapides (346 itérations avec 5

agents), alors que dans l’algorithme c-marking le temps d’exploration est beaucoup plus long (9832

itérations avec 5 agents). L’algorithme C-CMFA est cinq fois plus rapide que le c-marking quand

le nombre des agents est petit (5–10) et deux à trois fois plus rapide quand le nombre d’agents est

grand (15–30). Nous avons obtenu les mêmes résultats de c-marking avec 25 agents, avec seulement

10 agents dans C-CMFA dans les mêmes configurations d’environnement.

TABLE 4.7 – Résultats du scénario 1 : Temps d’exploration

5 10 15 20 25 30

sans obstacles
C-CMFA 346.4 285.6 187.4 157.7 118.7 89.4
c-marking 9832.7 1551.2 541.7 412.3 277.8 202.4
avec obstacles
C-CMFA 515.7 414.1 287.3 178.5 149.6 114.8
c-marking 11081.2 2310.5 661.2 526.4 303.5 261.8

Le scénario 2, a été fait pour tester l’efficacité de l’exploitation de nourriture, qui dépend de la

longueur du chemins de retour (reliant une nourriture à la base) et le nombre des agents coopérants

à l’exploitation. Nous obtiendrons de bons résultats avec notre algorithme C-CMFA dans des en-

vironnements illimités sans et avec obstacles. Le temps d’exploration diminue avec toute augmen-

tation dans le nombre des agents dans les deux algorithmes. C-CMFA est deux à quatre fois plus

rapide que l’algorithme c-marking. Nous obtiendrons les mêmes résultats que celui du c-marking

avec 25 agents, avec seulement 10 agents dans C-CMFA. Ces résultats quantitatives prouvent le bé-

néfique de la coopération dans le foraging multi-agents. Le Tableau 4.8 et les Figures 4.5(c) 4.5(d)

montrent les résultats obtenus dans des environnements illimités avec et sans obstacles.

Dans le scénario 3, nous testons les performances des deux algorithmes (C-CMFA et c-marking),

en calculant la quantité en unités de nourriture retournée durant un certain temps écoulé. La quan-

tité de nourriture totale déposée dans l’environnement égale à 60 unités dans deux localisations
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TABLE 4.8 – Résultats du scénario 2 : Temps d’exploitation

5 10 15 20 25 30

sans obstacles
C-CMFA 291.7 243 172.5 140.4 125.8 92.2
c-marking 1231.5 894.1 656.7 471.6 284.1 213.7
avec obstacles
C-CMFA 335.2 271.8 206.6 192.3 157.8 132.6
c-marking 1404.1 1055 847.8 529.6 390.6 294.4

de nourritures. Avec l’augmentation du nombre des itérations, la quantité de nourriture retournée

augmente dans les deux algorithmes. C-CMFA atteint la quantité de nourriture totale dans 1000

itérations dans des environnement sans obstacles (1400 itérations dans des environnements avec

obstacles). Tandis que, l’algorithme c-marking n’atteint pas la quantité de nourriture totale, parce

que l’environnement est illimité et le nombre des agents est insuffisant pour soutenir les cellules

correspondantes au front de vague, et la marche pseudo-aléatoire éloigne les agents des localisations

de nourritures. Cependant, lorsque on augmente le nombre des agents de 10 à 40 dans c-marking,

il atteint la quantité totale dans 1500 itérations dans des environnements sans obstacles (voir 1800

itérations dans des environnements avec obstacles).

TABLE 4.9 – Résultats du scénario 3 : Nourriture totale retournée

600 900 1000 1400 2100 2500 3000 3500 4000

sans obstacles
C-CMFA 43.7 50.7 60 60 60 60 60 60 60
c-marking 19.2 29.5 33.5 40 49.7 57 50.7 52.5 43.5
avec obstacles
C-CMFA 31.2 40.7 47 60 60 60 60 60 60
c-marking 15.7 22.3 25.2 34 43.2 47.5 45.7 36.2 40.7
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIGURE 4.5 – Résultats de simulations dans des environnements illimités : (a), (b) Résultats du
scénario 1. (c), (d) résultats du scénario 2. (e), (f) Résultats du scénario 3.
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2.3 Résultats obtenus par C-SAF

Dans cette section, nous discutons les performances des quatre algorithmes C-SAF, NC-SAF, c-

marking et NC-c-marking dans des environnements sans et avec obstacles [155]. Nous présentons

dans la section 2.4.2 les paramètres de simulation et les indices de performances utilisées pour

évaluer les algorithmes, nous décrivons ensuite trois scénarios fondamentaux et nous rapportons

l’importance et les avantages de ces trois scénarios pour la compréhension et la comparaison des

quatre algorithmes. Dans la dernière section 2.3.2, nous présentons, comparons et discutons les

différents résultats obtenus par les différents algorithmes dans les trois scénarios.

2.3.1 Indices de performance et scénarios de simulation

Les deux configurations de l’environnement utilisées dans les simulations y compris les positions

de la base, les nourritures, les agents et les obstacles sont indiquées par la Figure 4.6. Il y a plusieurs

paramètres qui doivent être choisis comme : la taille de l’environnement, la densité de nourritures,

la concentration de nourriture, la capacité de l’agent et le nombre des agents.

Pour évaluer la performance des algorithmes trois indices de performances ont été utilisés :

– Temps de foraging : le temps de terminaison de la mission. C’est quand toutes les localisations

de nourriture ont été découvertes et épuisées. Se mesure en itérations.

– Nourriture totale retournée : la quantité totale de nourriture retournée à la base après un temps

donné, mesuré en itérations.

– Longueur du chemin : représente la longueur du chemin reliant la base et la nourriture. C’est le

nombre de cellules composant le chemin.

Trois scénarios fondamentaux ont été utilisés pour les simulations (voir Tableau 4.10). Dans chaque

scénario, un des paramètres principaux de la simulation (nombre des agents, capacité de l’agent,

taille de l’environnement, densité de nourriture et concentration de nourriture) est varié, pour tester

l’effet de chaque paramètre sur la performance des algorithmes en se basant sur les indices de

performance définis ultérieurement. Chaque simulation est répétée 20 fois et les résultats moyen

de ces 20 simulations sont alors enregistrées. Ces trois scénarios forment les scénarios les plus

importants qui nous permettent de : (1) comprendre quel paramètre affecte les performances, (2)
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TABLE 4.10 – Paramètres du scénario 1, scénario 2 et scénario 3

Paramètres Valeur
Scénario 1 Temps de foraging

Taille de l’environnement 40 X 40 – 100 X 100 cellules
Nombre des agents 1 – 30
Densité de nourriture 2 – 10 localisations
Concentration de nourriture 40 – 200 unités
Capacité de nourriture 10 – 500 unités

Scénario 2 Nourriture totale retournée

Nombre des itérations 200–4000
Taille de l’environnement 40 X 40 cellules
Nombre des agents 20
Densité de nourriture 1 localisation
Concentration de nourriture 60 unités
Capacité de nourriture 1 unité

Scénario 3 Longueur du chemin

Taille de l’environnement 40 X 40 cellules
Nombre des agents 1–80
Densité de nourriture 1 localisation
Concentration de nourriture 30 unités
Capacité de nourriture 1 unité

comprendre la dynamique et l’organisation émergente de la modification des paramètres, et (3)

faire ressortir les avantages et les inconvénients de chaque algorithme.

(a) (b)

FIGURE 4.6 – Configurations d’environnement utilisé (a) sans obstacles (b) avec obstacles, où les
flèches représentent des agents, la cellule blanche au centre c’est la base, les cercles blancs sont les
nourritures et les clusters gris sont les obstacles.
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2.3.2 Résultats de simulation

Les résultats de simulation dans le sous-scénario 1, quand nous varions le nombre des agents de

1 à 80, montrent que l’algorithme C-SAF surpasse les trois autres algorithmes dans les environne-

ments sans et avec obstacles (voir Tableau 4.11 et les Figures 4.7(a) et 4.7(b)). Ça coûte moins

de temps pour trouver la nourriture (temps d’exploration), puisque les agents utilisent l’algorithme

S-MASA comme stratégie d’exploration, ce qui leur permet une large dispersion par évitement des

cellules déjà visitées. Il leur permet aussi de créer des chemins optimaux simultanément quand ils

explorent. Le temps d’exploitation est aussi minimale du fait que les agents alertent chacun l’autre

à la position de nourriture pour une exploitation collective. L’algorithme C-SAF fournit une amé-

lioration importante des performances en comparaison avec l’algorithme c-marking, où 5 agents

dans C-SAF terminent la mission de foraging au même temps que 30 agents dans c-marking. A

chaque augmentation dans le nombre des agents, le temps de foraging diminue.

TABLE 4.11 – Résultats du scénario 1 : en variant le nombre des agents

Nombre des agents 1 5 10 20 25 30 50
sans obstacles
NC-SAF 2236 1294 1111 822 752 714 658
C-SAF 2295 509 414 293 251 234 218
NC-c-marking 6900 2236 1777 1393 1228 1096 1786
c-marking 6777 1566 1210 779 665 427 340
avec obstacles
NC-SAF 3125 1403 1208 833 771 720 718
C-SAF 3179 527 429 307 259 237 231
NC-c-marking 9093 2100 1490 1165 1107 985 1918
c-marking 10735 1603 1266 814 641 455 372

Dans le sous-scénario 2, nous varions la taille de l’environnement de 40x40 cellules à 100x100

cellules. L’algorithme C-SAF donne aussi dans ce scénario les meilleurs résultats par rapport

aux autres algorithmes dans des environnements sans et avec obstacles (voir Tableau 4.12 et Fi-

gures 4.7(c) et 4.7(d)). NC-SAF donne des résultats similaires à celles du c-marking lorsque la

taille de l’environnement est inférieure à 60 X 60 cellules, mais il donne des résultats meilleurs

lorsque la taille est supérieure à 60 X 60 cellules. Cependant, NC-c-marking donne des mauvaises

résultats dans les deux configurations.
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.7 – Résultats de simulations dans des environnements sans et avec obstacles : (a), (b)
quand nous varions le nombre des agents (scénario 1),(c) et (d) quand nous varions la taille de
l’environnement (sous-scénario 2).

TABLE 4.12 – Résultats du scénario 1 : en variant la taille de l’environnement

Taille de environnement 40X40 60X60 80X80 100X100
sans obstacles
NC-SAF 822 1144 1666 2515
C-SAF 293 360 444 594
NC-c-marking 1393 3033 3355 4270
c-marking 779 1227 1813 3004
avec obstacles
NC-SAF 833 1194 1716 2565
C-SAF 307 410 494 594
NC-c-marking 1824 3198 4263 5155
c-marking 814 1613 1921 3057



Chapitre 4. Mise en oeuvre et experimentations 91

Tableau 4.13 et Figures 4.8(a) et 4.8(b) montrent les résultats de simulations obtenus dans le sous-

scénario 3. Le temps de foraging dans les quatre algorithmes augmente avec l’augmentation de

la concentration de nourriture. Cependant, C-SAF fonctionne beaucoup mieux que les trois autres

algorithmes. Il est trois à quatre fois plus rapide que le c-marking. Il peut effectuer la même tâche

de foraging quand la concentration est 200 unités dans un temps équivalent (134 itérations) à celui

du c-marking pour seulement une concentration de 40 unités. Aussi, NC-SAF est meilleur que

c-marking dans des environnements sans et avec obstacles.

TABLE 4.13 – Résultats du scénario 1 : en variant la concentration de nourriture

Concentration de nourriture 40 80 100 140 180 200
sans obstacles
NC-SAF 211.3 279.4 332.5 426.8 645.4 727.4
C-SAF 111.6 138.5 169.4 180.1 195.1 245.6
NC-c-marking 439.4 643.7 748.9 1068.2 1189.4 1261.9
c-marking 379.7 424.3 543.3 588.9 757.9 928.7
avec obstacle
NC-SAF 242.3 321.9 357.2 464.8 701.5 805.9
C-SAF 171.5 193 217 233.3 253.1 276.4
NC-c-marking 513.7 696.3 813.5 1218.4 1316.3 1440.8
c-marking 400.6 550.2 613.9 648.7 702.8 804.9

Dans le sous-scénario 4 (Tableau 4.14 et Figures 4.8(c) et 4.8(d)), le temps de foraging diminue

avec l’augmentation de la capacité de l’agent dans les environnements avec et sans obstacles. Dans

ce scénario aussi, l’algorithme C-SAF donne des meilleurs résultats , où les agents peuvent termi-

ner la mission de foraging très rapidement (77 et 50 itération) quand nous considérons des grandes

capacités de l’agent (200 et 500 unités respectivement). Même si nous considérons de petites ca-

pacités d’agent (10 et 20 unités), nous aurons des temps de foraging minimales avec seulement 10

agents, cependant la même performance est obtenue avec des grandes capacités d’agents (100 et

200 unités) avec c-marking (de même avec 10 agents). C-SAF est trois à quatre fois plus rapide que

c-marking et des deux autres algorithmes.

Dans le sous-scénario 5 (Tableau 4.15 et Figures 4.8(e) et 4.8(f)), le temps de foraging augmente

avec l’augmentation dans la densité de nourriture. le temps minimale est toujours donné par l’al-

gorithme C-SAF. Il est deux fois plus rapide que NC-SAF, et environ trois à quatre fois plus rapide

que c-marking et beaucoup plus rapide que NC-c-marking dans les deux configurations d’environ-
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TABLE 4.14 – Résultats du scénario 1 : en variant la capacité de l’agent

Capacité de l’agent 10 20 50 100 200 500
sans obstacles
NC-SAF 2241.2 1353.9 621.6 384.6 195.9 121.7
C-SAF 358.4 201.8 151.6 113.3 77.8 50.3
NC-c-marking 4903.4 2430.4 1198.5 623.1 409.6 246.9
c-marking 1362.7 870.3 592.1 362.3 311.6 197.6
avec obstacles
NC-SAF 3450.6 1736.4 742.7 405.2 217.8 148.7
C-SAF 787.8 337.4 175.5 142.5 95.8 78.8
NC-c-marking 5290.8 2677.7 1310.9 650.9 456.9 303
c-marking 1518.6 896.9 606.9 435.7 361.5 243.5

nements.

TABLE 4.15 – Résultats du scénario 1 : en variant la densité de nourriture

Densité de nourriture 2 3 4 6 8 10
sans obstacles
NC-SAF 634.3 776.2 929.9 1050.3 1188.4 1404.6
C-SAF 312.5 523.3 667.9 828.5 1038 1215
NC-c-marking 2080.7 2543.3 3000.6 3294.3 4286.7 6558.8
c-marking 1445.2 2255.7 2515.9 3087.3 3830.8 5294.9
avec obstacles
NC-SAF 702 785.6 997.9 1091.7 1225.7 1464.6
C-SAF 368.2 604.4 725.8 947.3 1173.1 1296.6
NC-c-marking 2980.7 3543.3 4300.6 4394.3 5186.7 7608.8
c-marking 2945.2 3455.7 3515.9 4187.3 5030.8 6094.9

Les algorithmes C-SAF et NC-SAF fournissent des meilleurs résultats par rapport aux autres algo-

rithmes, en fonction de la quantité de nourriture retournée dans 4000 itérations (voir Tableau 4.16 et

Figures 4.9(a) 4.9(b)). C-SAF atteint et retourne la quantité de nourriture totale dans seulement 300

itérations, qui est moins de la moitie du temps nécessaire pour atteindre et retourner toute la quan-

tité dans l’algorithme c-marking. Cependant, NC-SAF prend plus de temps pour retourner toute la

quantité, il prend 2300 et 2500 itération dans des environnements sans et avec obstacles respecti-

vement, mais ça reste minimale que celui du NC-c-marking qui prend 3950 et 4000 itérations dans

des environnements sans et avec obstacles respectivement. Ce scénario est relié au scénario 1, et

alors la performance sera la même que scénario 1 quand nous varions les différents paramètres.

Si nous varions le nombre des agents par exemple on aura une augmentation dans la quantité de

nourriture retournée et C-SAF donne les meilleurs résultats.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIGURE 4.8 – résultats de simulations du scénario 1 dans des environnements sans et avec obs-
tacles : (a), (b) Résultats quand nous varions la concentration (sous-scénario 3). (c), (d) Résultats
quand nous varions la capacité d’agent (sous-scénario 4). (e), (f) Résultats quand nous varions la
densité (sous-scénario 5).
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TABLE 4.16 – Résultats du scénario 2 : nourriture retournée dans 4000 itérations

Itérations 200 300 350 850 1100 1300 2300 2500 3950 4000

sans obstacles
NC-SAF 11 15 22 39 42 49 60 60 60 60
C-SAF 55 60 60 60 60 60 60 60 60 60
NC-c-marking 3 4 9 30 43 48 49 51 60 60
c-marking 8 18 26 60 60 60 60 60 60 60
avec obstacles
NC-SAF 9 11 19 27 33 45 57 60 60 60
C-SAF 53 58 60 60 60 60 60 60 60 60
NC-c-marking 2 5 6 16 26 32 42 49 59 60
c-marking 5 13 25 60 60 60 60 60 60 60

(a) (b)

FIGURE 4.9 – Résultats de comparaisons de C-SAF, NC-SAF, c-marking et NC-c-marking, en
variant le nombre des itérations (a) sans obstacles (b) avec obstacles

La position de nourriture dans le scénario 2 a été fixée pour exclure l’effet de la position sur les

performances. La longueur du chemin reliant la nourriture et la base est calculée en avance. Avec

un ou plusieurs agents les algorithmes C-SAF et NC-SAF fournissent des chemins optimaux lors

de l’exploration du fait qu’ils utilisent l’algorithme S-MASA. Cependant, avec les algorithmes c-

marking, les chemins ne sont pas optimaux et la création est asynchrone, ce qui nécessite plusieurs

visites à la même cellule pour atteindre ça valeur optimale. La longueur du chemin diminue avec

l’augmentation dans le nombre des agents dans c-marking, elle atteint la valeur optimale avec 40

agents et plus dans des environnements sans obstacles, mais elle n’est pas atteinte dans des envi-

ronnements avec obstacles et elle augmente quand le nombre des agents est plus de 80 agents (voir

Tableau 4.17 et Figures 4.10(a) 4.10(b) pour les résultats). Nous avons varié un seul paramètre dans
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ce scénario qui est la capacité de l’agent. Nous aurons les mêmes résultats lorsque nous varions

la taille de l’environnement, la densité d’obstacles ou même la concentration de nourriture. Avec

notre algorithme, le seule paramètre qui affect la longueur du chemin est la position de nourriture,

si elle est proche à la base la longueur diminue et si elle est distante la longueur augmente et donc

le nombre des itérations augmente.

TABLE 4.17 – Résultats du scénario 3 : longueur du chemin

Nombre des agents 1 10 15 30 40 80
sans obstacles
NC-SAF 18 18 18 18 18 18
C-SAF 18 18 18 18 18 18
NC-c-marking 34.8 21.2 19.4 18.7 18 18
c-marking 34.75 21.9 19.3 18.6 18 18
avec obstacles
NC-SAF 18 18 18 18 18 18
C-SAF 18 18 18 18 18 18
NC-c-marking 35 28.8 24.25 21.55 20.1 19.3
c-marking 36.4 27.1 25.1 20.4 19.1 18.9

(a) (b)

FIGURE 4.10 – Résultats de comparaison C-SAF, NC-SAF, c-marking et NC-c-marking selon la
longueur du chemin (a) sans obstacles (b) avec obstacles

2.4 Résultats Obtenus par EC-SAF

Dans cette section, nous présentons les résultats de simulation obtenus par les deux algorithmes EC-

SAF et Ec-marking (voir chapitre précédent). Pour vérifier qu’un mécanisme de gestion d’énergie
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peut améliorer les performances, nous avons comparé en premier lieu les deux versions de chacun

des algorithmes avec et sans gestion d’énergie en fonction de la Nourriture totale retournée. Après,

nous comparons les deux algorithmes EC-SAF et Ec-marking (avec gestion d’énergie) en fonction

des indices de performance suivantes : Nourriture totale retournée, Efficacité d’énergie, Énergie

totale consommée et Temps totale de foraging.

2.4.1 Indices de performance et paramètres de simulation

Pour toute les simulations il y a plusieurs paramètres à fixer :

– Paramètres de l’agent : le nombre des agents participant au foraging (nombre des agents) et la

capacité par unité que chacun peut transporter à chaque fois (capacité de l’agent).

– Paramètres de l’environnement : inclut la dimension de l’environnement (la taille). La complexité

qui désigne la présence ou non des obstacles et le nombre de dépôts qui sont les nids la où les

agents doivent stocké la nourriture collectée.

– Paramètres de nourriture : le nombre des localisation de nourriture (densité de nourritures).

Chaque localisation peut prendre plusieurs unités de nourritures définie par la concentration.

– Emax : représente la quantité maximale dont un agent peut recharger quand son énergie est infé-

rieur à un seuil prédéfinie Emin. Sa valeur est fixée après un ensemble de simulation. Une analyse

sur l’effet de la valeur de Emax sur le temps totale d’exploration et l’énergie totale consommée

est donnée par le Tableau 4.18. Quand Emax prend une valeur minimale (1000 et 3000 unités),

l’énergie des agents tombe souvent au dessus du seuil et ils reviennent plusieurs fois au dépôt

(18 et 5 fois respectivement), ce qui augmente le temps d’exploration et l’énergie consommée et

donc l’exploration devient inefficace. Alors qu’avec 5000 unités, les retours sont minimales (2

fois) et donc la consommation d’énergie est petite et le temps d’exploration est minimale.

– Ec : représente l’énergie courante d’un agent à un temps t. Elle est initialisé à Emax (5000 unités).

Quand Ec <= Emin l’agent revient au dépôt pour recharger.

– Emin : c’est le seuil qui permet d’activer les comportements de retour au dépôt et de recharge. Elle

est fixée par expérimentation à une valeur qui permet au agents de retourner sans l’épuisement

de leurs énergie (Tableau 4.19). Avec 100 unités, l’agent ne peut pas atteindre le dépôt parce le
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chemin est plus long et nécessite plus d’énergie. Nous avons augmenté la quantité à 300 unités

et elle a été suffisante pour atteindre le dépôt pour deux fois (la nourriture a été découverte au

même temps). Alors que dans l’algorithme Ec-marking il était difficile de choisir une valeur Emin

adéquate à cause de la marche pseudo-aléatoire, pour cela nous avons fixé la valeur Emin dans les

deux algorithmes à 500 unités.

TABLE 4.18 – Analyse de l’Emax

1000 3000 5000 7000 9000

Temps d’exploration 7761,4 5771,3 2530,1 2231,4 2030,1
Énergie totale consommée 12475 10550 10125 9935 6095
Nombre de retour 18 5 2 1 0

TABLE 4.19 – Analyse de l’Emin

100 200 300 400 500

Nombre de retour 0 1 2 2 2
Succès à atteindre le dépôt ? Non Non Oui Oui Oui

Quatre indices de performances sont définies comme suit :

– Nourriture totale retournée : c’est la quantité de nourriture (en unités) totale retournée après un

temps bien déterminé.

– Énergie totale consommée : représente l’énergie totale consommée par tous les agents de l’ex-

ploration à la localisation et l’épuisement des sources de nourriture.

– Efficacité d’énergie : c’est l’énergie consommée pour l’exploitation d’une source de nourriture.

Elle est calculée selon l’équation 4.1. Si on a Ee f f 1 > Ee f f 2, cela désigne que Ee f f 2 est meilleur.

Ee f f =
EnergieTotaleConsomme

QuantitdeNourritureRetourne
(4.1)

où : Énergie Totale Consommée représente la somme d’énergie consommée par l’ensemble des

agents en exploitation d’une nourriture de sa découverte jusqu’à son épuisement. Quantité de

Nourriture Retournée, est la quantité de nourriture en unités retournée au dépôt.
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– Temps Total de Foraging (Tf oraging) représente le temps totale en secondes nécessaire pour dé-

couvrir et transporter toute les nourritures dans l’environnement.

(a) (b) (c)

FIGURE 4.11 – Les configurations de l’environnement utilisé pour les simulations (a) sans obstacles
(b) avec obstacles (c) environnement avec 4 bases, où les flèches aux centre sont les agents, les
flèches dans l’environnement sont les nourritures, les blocs gris sont les obstacles

La consommation d’énergie d’un agent à chaque état a été définie en fonction de l’énergie réelle

consommée par l’équipement (capteur, processeur...) pour achever cet état. Elle a été inspirée

du modèle B-Swarm [107]. L’agent consomme une unité d’énergie par changement de simula-

tion pour les états qui ne nécessitent pas un travail lourd (comme Monter, Revenir-Base), alors

que dans les états qui nécessitent une manipulation lourde comme : Prendre-Nourriture, Choisir-

Cellule-Prochaine, A-Base, Revenir-et-Colorer, Effacer-Chemin, l’agent consomme 5 unités. Pour

l’évitement d’obstacles, l’agent change seulement sa direction et consomme donc 3 unités d’éner-

gie. Pour l’algorithme Ec-marking, l’énergie consommée est 5 unités pour les états : Rechercher-

et-Monter (quand l’agent exécute Rechercher), Prendre-Nourriture, Revenir-et-Colorer, Effacer-

Chemin, Déposer-Nourriture et Effacer-Recharge-Chemin. Une seule unité pour les états Revenir-

Base et Rechercher-et-Monter (quand l’agent exécute Monter). Pour l’évitement d’obstacles, il

consomme 3 unités. Le Tableau 4.20 résume les quantités d’énergie consommés dans chaque état

pour les deux algorithmes EC-SAF et Ec-marking.

Comme première étape, nous avons proposé le scénario 1 (voir Tableau 4.21) à partir du quel nous

voulons savoir l’utilité de rajouter des comportements de gestion d’énergie à nos agents. Du fait,

nous comparons les résultats obtenus par 4 algorithmes : la version avec et sans gestion d’énergie de

EC-SAF et la version avec et sans gestion d’énergie de Ec-marking. Dans le scénario 1, nous avons

enregistré la quantité totale de nourriture retournée avec les quartes algorithmes jusqu’au temps
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TABLE 4.20 – Énergie consommé dans chaque état

états Énergie consommée
(unité/MAJ simulation)

états EC-SAF
A-Base, Choisir-Cellule-Prochaine, Prendre-Nourriture, 5
Effacer-Chemin, Revenir-et-Colorer

Monter, Revenir-Base 1
Éviter-Obstacles 3

états Ec-marking
Rechercher, Prendre-Nourriture, Déposer-Nourriture, 5
Effacer-Chemin
Revenir-et-Colorer
Effacer-Recharge-Chemin
Monter, Revenir-Base 1
Éviter-Obstacles 3

de terminaison de foraging le plus grand (donné par les algorithmes Ec-marking). Les résultats

obtenus avec les quatre algorithmes sont représentés par la Figure 4.12. Nous observons d’après

cette Figure, que la quantité de nourriture retournée augmente dans les algorithmes sans gestion

d’énergie (EC-SAF et Ec-marking) avec le temps. Nous observons que la quantité de nourriture

évolue dans les quarte algorithmes avec le temps jusqu’au temps où l’énergie des agents est épuisée

dans les deux versions sans gestion d’énergie, et jusqu’à l’épuisement de nourriture dans les deux

autres versions avec gestion d’énergie puisque les agents revient au dépôt pour recharger et termi-

ner leurs foraging. Notre algorithme EC-SAF termine le foraging à 1600 seconds (2100 seconds

dans des environnements avec obstacles) alors que l’algorithme Ec-marking termine la même tâche

dans 2300 seconds (3300 seconds dans des environnements avec obstacles) (voir Figure 4.12). Les

agents consomment plus de temps dans l’exploration et donc plus d’énergie particulièrement dans

l’algorithme Ec-marking, alors que dans EC-SAF les agents utilisent l’algorithme d’exploration

S-MASA qui leur permet des chemins optimaux participant à réduire le temps de rechargement et

donc l’énergie consommée.

2.4.2 Scénarios de simulation

Plusieurs simulations ont été réalisées pour tester et comparer les performances des deux algo-

rithmes (EC-SAF et Ec-marking). Les paramètres et les valeurs attribués que nous avons utilisés
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FIGURE 4.12 – Quantité d’énergie totale routourné par les quatres algorithmes dans des environne-
ments avec et sans obstacles

durant les simulations sont dans le Tableau 4.21. Nous avons proposé trois scénarios fondamen-

taux :

– Scénario 2 a été proposé pour tester lequel des paramètres présentés dans la Section 2.4.2 peut in-

fluencé l’efficacité d’énergie. Il comporte cinq sous-scénarios. Le sous-scénario 1 montre l’évo-

lution ou la variation de Ee f f avec le temps. Sous-scénario 2 permet d’analyser l’influence du

nombre d’agents sur les performances, quel nombre donne moins Ee f f . Sous-scénario 3 permet

de tester comment la taille de l’environnement peut influencer Ee f f et y-a-t’il une taille mini-

male sous laquelle un nombre précis d’agents peut accomplir efficacement la tâche de foraging.

Afin d’analyser si le regroupement des unités de nourritures à un seul endroit ou le distribuant sur

plusieurs endroits améliore les performances, nous avons défini le sous-scénario 4, où nous va-

rions la densité de nourriture de 1 à 10. Pour tester l’effet de la division de l’environnement dans

des petits espaces de recherche, nous avons défini le sous-scénario 5, dans lequel nous varions le

nombre de dépôts de 1 (un seul espace de recherche) à 64.

– Scénario 3 a été proposé pour montrer un échantillon de l’évolution de l’énergie totale consom-

mée par le système durant le processus de foraging.

– Scénario 4 est défini pour étudier l’évolutivité de notre algorithme et si la variation de la densité
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TABLE 4.21 – Paramètres de scénario 1, scénario 2, scénario 3 et scénario 4

Paramètre Valeur
Scénario 1 Nourriture totale retournée

Taille de l’environnement 1000 X 1000 cellules
Nombre des agents 300
Densité de nourriture 1 localisations
Concentration de nourriture 500 unités
Capacité de l’agent 1 unité
Nombre de dépôts 1

Scénario 2 Ee f f

Taille de l’environnement 100x100–1000x1000 cellules
Nombre des agents 100 – 1000
Densité de nourriture 1–10 localisation
Concentration de nourriture 500 unités
Capacité de l’agent 1 unité
Nombre de dépôts 1–64 dépôt

Scénario 3 Énergie totale consommée

Taille de l’environnement 1000x1000 cellules
Nombre des agents 300
Densité de nourriture 2 localisation
Concentration de nourriture 500 unités
Capacité de l’agent 1 unité
Nombre de dépôts 1 dépôt

Scénario 4 Analyse de scalabilité

Densité d’agents 0.00001–0.01
Densité de nourriture 2 localisations
Concentration de nourriture 400 unités
Capacité de l’agent 1–10 unités
Nombre de dépôts 1 dépôt

des agents affecte positivement ou négativement l’Ee f f . Nous avons utilisé trois sous-scénarios

où nous définissons dans chacun la Densité des agents comme nombre des agents/Taille de l’en-

vironnement. Dans le premier sous-scénario, nous avons gardé la densité des agents fixe à une

valeur donnée, en faisant varier le nombre des agents et la taille de l’environnement simulta-

nément. Dans le second scénario, nous augmentons la densité des agents en gardant le nombre

des agents fixe et augmentant la taille de l’environnement. Dans le troisième sous-scénario, nous

diminuons la densité des agents en augmentant le nombre des agents et gardant la taille de l’en-

vironnement fixe.
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2.4.3 Résultats de simulation

Résultats dans le scénario 2

Les résultats dans la figure 4.13 montrent une diminution de Ee f f dans les deux algorithmes avec le

temps. Dans l’algorithme EC-SAF, lorsque les agents recherchent et déposent des phéromones, ils

consomment plus d’énergie, mais lorsque la nourriture est atteinte la quantité totale de nourriture

retournés augmente, ainsi le rapport diminue. Cependant, dans l’algorithme Ec-marking, l’Ee f f

est élevée à cause de la marche pseudo-aléatoire qui ralentit le processus d’exploration, après que

la nourriture est atteinte, Ee f f diminue considérablement puisque la quantité totale de nourriture

retournée augmente. Les résultats obtenus avec EC-SAF (également avec Ec-marking) dans des

environnement avec et sans obstacles sont très proches et leurs courbes se chevauchent dans les

Figures 4.13 et 4.14.
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FIGURE 4.13 – Variation de l’Ee f f durant le temps

La Figure 4.14(a) montre les résultats obtenus par EC-SAF et Ec-marking quand nous varions le

nombre d’agent. La croissance de l’Ee f f dans EC-SAF est constante et lente. Alors que, dans l’al-

gorithme Ec-marking Ee f f n’est pas stable. Elle augmente et diminue avec le temps, plus élevé

avec 100 agents, où ces derniers passent plus de temps à l’exploration (temps de foraging est

de 9907 secondes) et consomment donc plus d’énergie. Elle est beaucoup plus moins avec 300

agents (temps de foraging est 2325 secondes seulement). L’exploration rapide fournie par l’algo-
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rithme S-MASA [150] dans l’algorithme EC-SAF contribue à réduire le temps d’exploration, ainsi

la consommation d’énergie et Ee f f .

L’Ee f f diminue avec l’augmentation de la taille de l’environnement. Cette dernière peut affecter

les résultats quand elle est petite par rapport au nombre des agents, de ce cas ça peut diminuer

le nombre des agents participants au transport de nourriture puisque la plus part de ces agents at-

teignent rapidement les frontières et donc arrêtent la recherche, même si la nourriture a été déjà

localisée par d’autres agents. Quand la taille est suffisamment grande, plus d’agents vont contri-

buer au transport de nourriture, ce qui augmente la quantité totale de nourriture retournée et donc

diminue Ee f f . Dans Ec-marking, l’Ee f f change avec le temps quand la taille de l’environnement

est 800x800 cellules, elle augmente de façon spectaculaire, alors qu’elle été en diminutaion avec

les autres tailles. Une représentation graphique est donnée par la Figure 4.14(b).

L’augmentation de la densité de nourriture permet une amélioration des performances des deux

algorithmes. Elle contribue à l’augmentation de la quantité de nourriture retournée parce que à

chaque augmentation de la densité de nourriture (nombre de sources) les agents seront distribués

entre les différentes sources et la longueur des chemins à traverser par les agents diminue et l’éner-

gie consommée est plus minimale. L’Ee f f dans les deux algorithmes est proche mais avec l’aug-

mentation de la densité de nourriture les résultats diminuent et s’éloignent les unes des autres. Elle

sont très élevés avec Ec-marking. Les plots dans la Figure 4.14(c) présentent les résultats obtenues

par les deux algorithmes dans des environnements avec et sans obstacles.

Dans le sous-scénario 5, quand nous divisons l’environnement en plusieurs sous-espaces par l’uti-

lisation de plusieurs dépôts, les sous-espaces résultants sont plus petits et les chemins reliant la

nourriture et le dépôt sont plus courts. L’Ee f f est donc diminué puisque l’énergie consommée est

petite et la quantité totale de nourriture retournée est plus grande. Dans Ec-marking, l’Ee f f est plus

élevée que dans EC-SAF (voir Figure 4.14(d)).

Résultats dans le scénario 3

La croissance de l’Ee f f est constante durant le temps dans les deux algorithmes. Dans l’algorithme

EC-SAF, l’énergie totale consommée est moins parce que les agents évitent les mouvements inutiles

en évitant les cellules déjà visités, alors qu’il est plus élevé dans Ec-marking, puisque les agents
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FIGURE 4.14 – Résultats de simulations montrant l’Ee f f lorsque nous varions : (a) le nombre
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doivent revenir aux cellules déjà visitée à plusieurs reprises afin d’atteindre les valeurs optimales

de champ de potentiel artificiel (Figure 4.15). Puisque les résultats obtenus avec EC-SAF dans

des environnements avec et sans obstacles sont très proches, leurs courbes se chevauchent dans la

Figure 4.15.

Résultats dans le scénario 4

Lorsque la densité de l’agent est fixe, l’évolution de l’énergie totale consommée est linéaire dans

les deux algorithmes. Le temps de foraging augmente aussi, ce qui induit plus de temps d’explo-

ration et plus de consommation d’énergie jusqu’à ce que les agents atteignent la quantité totale de

nourriture. Varier les deux paramètres (nombre des agents et taille de l’environnement) au même

temps n’affecte pas la croissance de Ee f f . Tableau 4.22 et la Figure 4.16(a) présentent les résultats

obtenus. Aussi dans ce scénario, les résultats obtenus avec EC-SAF (également avec Ec-marking)

dans des environnements avec et sans obstacles sont très proches et leurs courbes se chevauchent

dans les Figures 4.16(b) et 4.16(c).

Lorsque nous diminuons la densité des agents dans le sous-scénario 2, l’Ee f f diminue de façon

constante et lente dans l’algorithme EC-SAF. La diminution de l’Ee f f est très faible, puisque le

paramètre varié c’est la taille de l’environnement, qui n’a pas d’influence significative sur Ee f f .

Alors que la croissance de Ee f f n’est pas stable dans Ec-marking, elle évolue de façon linéaire

jusqu’à ce que la densité des agents est 0.00004, elle augmente alors de façon spectaculaire à des

valeurs plus élevées, et diminue après lorsque la densité est de 0,0001 (voir Figure 4.16(b)).

TABLE 4.22 – Résultats de scénario 3 quand nous fixons la densité des agents à 0.01

Densité des agents 0.01 0.01 0.01 0.01
Nombre des agents 100 2500 3600 6400
Taille de l’environnement 100x100 500x500 600x600 800x800

Ee f f environnement sans obstacles
EC-SAF 13794,9 190071,5 394295,3 620946,4
Ec-marking 720445,6 8262832,8 444642500,0 11616062,5
Ee f f environnement avec obstacles
EC-SAF 14940,4 205509,8 463935,6 807330,3
Ec-marking 758390,1 16526165,5 444652499,0 20202282,6



Chapitre 4. Mise en oeuvre et experimentations 106

Dans le sous-scénario 3, plus d’agents avec des chemins de longueur plus courte permet un temps

de foraging minimale et moins d’Ee f f . Elle atteint sa valeur minimale avec la densité 0.0001, au

dessous de cette valeur l’augmentation dans le nombre des agents fournit des chemins de longueur

plus longs jusqu’à la source de nourriture. Le temps d’exploration augmente alors et aussi l’Ee f f .

Dans l’algorithme Ec-marking, la croissance dans l’Ee f f est constante mais reste très élevée en

comparaison avec celle de l’algorithme EC-SAF (voir Figure 4.16(c)).
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FIGURE 4.16 – Resultats de simulation dans le scénario 3 representent les variations de l’Ee f f
quand nous : (a) fixons la densité des agents, (b) diminuons la densité des agents, (c) augmentons
la densité des agents

L’évolution de l’Ee f f dans l’algorithme EC-SAF est constante quand nous varions la densité des

agents et n’est pas stable dans l’algorithme Ec-marking. EC-SAF est évolutif et il peut être utilisé

avec des systèmes de grande taille avec un grand nombre d’agents et des tailles d’environnements

plus larges. Cependant, il présente des résultats meilleurs lorsque certains paramètres de simulation
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sont ajustés. Le Tableau 4.23 présente les résultats obtenus en terme de l’Ee f f et le Tf orag pour les

deux algorithmes lorsque nous varions la densité des agents dans des environnements avec et sans

obstacles.

TABLE 4.23 – Variation dans la densité des agents

0,01 0,001 0,0001 0.0004 0.00001 0.00006

environnement sans obstaclese
Ee f f EC-SAF 13794,9 159473,4 14321,1 13278,5 100580,6 13796,1
Tf orag EC-SAF 100 4245 461 501 2943 775
Ee f f Ec-marking 3905,3 161152,8 148589,7 54236 157545 87699,1
Tf orag Ec-marking 453 4232 4232 794 3948 4516
environnement avec obstacles
Ee f f EC-SAF 13797,4 159475,9 14323,6 13281 100583,1 13798,6
Tf orag EC-SAF 202 4340 565 635 3043 877
Ee f f Ec-marking 3930,2 161177,8 148614,7 54261 157570 87724,1
Tf orag Ec-marking 658 2023 4432 105 4184 4713

Résumé des résultats

La variation de certains paramètres donne des résultats triviaux et ne nécessite pas des simulations

pour en déduire tel que : la capacité de l’agent et la concentration de nourriture. Quand nous va-

rions la capacité de l’agent, nous aurons une diminution dans le temps de foraging, une diminution

dans l’énergie consommée (du fait que le nombre de visites aux sources diminue) et une augmenta-

tion dans la quantité totale de nourriture retournée (du fait que la capacité de l’agent est augmentée),

alors l’Ee f f diminue avec l’augmentation de la capacité de l’agent. Malheureusement, quand nous

augmentons la concentration de nourriture les agents ont besoin de plus de temps pour récupérer

toute la nourriture et ils consomment donc plus d’énergie et l’Ee f f augmente. Cependant, plusieurs

paramètres affectent l’Ee f f et doivent être ajustés ensemble pour améliorer les performances. Le

nombre des agents peut limiter l’évolutivité de l’algorithme proposé quand nous les utilisons dans

un environnement de petite taille et avec une source unique de nourriture. Dans ce cas, les che-

mins à traverser par les agents sont très longs, cela permet des temps d’exploration plus longs,

moins d’agents participants au transport, plus de consommation d’énergie et moins de nourriture

retournée. Alors que, la division de l’environnement par l’utilisation de plusieurs dépôts à des sous-

environnements de petite taille fournit des chemins plus courts entre la nourriture et le dépôt ce qui
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permet moins de consommation d’énergie et plus de nourriture retournée. L’algorithme EC-SAF

fournit des résultats stables et efficaces lorsque nous utilisons un grand nombre d’agents avec des

environnements de taille large, et plusieurs sources de nourriture pour assurer plus de recrutement

d’agents dans le transport de nourriture et réduire la longueur des chemins à traverser.

3 Conclusion

La validation par implémentation et comparaison des approches proposées dans le chapitre précé-

dent ont été sujet du chapitre courant. Nous avons implémenté une plateforme de foraging multi-

agent à travers laquelle nous avons testé les approches proposées. Les résultats obtenus dans les

différents problèmes par les différents algorithmes proposés ont été comparés. Les avantages que

nous concluront à travers les simulations et les comparaisons faites inclues : (1) la large disper-

sion des agents induite par l’algorithme S-MASA offre des temps d’exploration plus rapide, (2)

la marche selon la dynamique des tourbillons d’eaux offre des chemins optimaux et plus courts

construites par l’expansion d’une vague de concentration de phéromones, et (3)la large coopération

par recrutement implicite dans les algorithmes de foraging offre des temps de transport plus rapide

et donc du foraging rapide.

Depuis les simulations, toutes nos propositions ont été approuvées et validées. Les résultats ont

été encourageants et notre souci est de penser à une façon de l’application réelle des approches

proposées.



Conclusion générale et perspectives

1 Bilan des travaux et apports de la thèse

Nous avons étudié le problème de la coordination d’un ensemble d’agents réactifs dans le but

d’améliorer les performances de groupe par coopération à travers la coordination réactive. Nous

avons proposé un algorithme pour la coordination d’un ensemble d’agents réactifs (S-MASA) et

un algorithme pour la résolution du problème de foraging multi-agents (C-CMFA). Dans la pre-

mière contribution nous avons proposé un algorithme de coordination à base de stigmergie et des

dynamiques des tourbillons d’eaux. Les agents tournent alors autour d’un axe central (le dépôt) et

autour d’eux mêmes et déposent des phéromones digitales pour marquer les régions comme déjà

visitées. Ce mouvement produit une large dispersion des agents et une exploration plus rapide.

L’algorithme S-MASA a été testé par des simulations dans différentes configurations d’environne-

ments avec et sans obstacles et donne de bons résultats en temps nécessaire pour localiser toute les

échantillons (problème de recherche des échantillons multi-agents) ou pour couvrir l’environne-

ment (problème de couverture multi-agents). Une autre contribution de ce travail est la proposition

d’un algorithme pour la résolution du problème de foraging multi-agents. Dans ce dernier problème

deux phases sont à définir : la première étant la phase d’exploration et pour cette phase nous avons

utilisé notre algorithme d’exploration (S-MASA) et la deuxième phase c’est le retour au dépôt avec

les ressources collectées, nous avons proposé un nouveau comportement permettant le retour et

nous bénéficions dans cette phase des chemins optimaux créés par l’algorithme S-MASA dans la

phase d’exploration, une première version utilise un marquage passif (Algorithme C-CMFA) et une

deuxième version utilise un marquage dynamique (Algorithme C-SAF). Une dernière contribution

concerne l’adaptation de l’algorithme de foraging pour faire face aux limitations d’énergie d’un

109



Conclusion generale et perspectives 110

agent pour que ce dernier puisse revenir au dépôt pour se recharger et continuer ses tâches. Chacun

des algorithmes à fait l’objet des simulations dans des différentes configurations environnemen-

tales, avec des comparaisons avec des algorithmes existants à l’issue desquelles nos algorithmes

ont montré leur supériorité.

2 Perspectives

Les perspectives que nous tentons de réaliser dans le future proche sont :

– Adapter l’algorithme d’exploration S-MASA aux environnements dynamiques ;

– D’après les résultats de simulations, nous conclurons que l’algorithme de foraging donne de bons

résultats sous l’ajustement de certains paramètres, et nous voulons dans la prochaine version

l’adapter d’une façon qu’il sera non dépendant des paramètres de la simulation.

Dans le futur lointain, nous pensons à une mise en œuvre robotique de nos contributions. Une des

principales difficultés dans la mise en œuvre matérielle des mécanismes de coordination à base de

stigmergie est la mise en œuvre de la phéromone elle-même et malgré les approches proposées, la

mise en œuvre de phéromone est encore à ses débuts et la plupart des travaux se trouvent dans les

laboratoires de recherche. Un des travaux que nous croyons qu’il constitue un exemple important

de la mise en œuvre réelle de notre approche est celui dans [110]. Nous tentons d’utiliser une

plateforme de robotique mobile tel que ARGoS [106] afin d’étudier quelles modifications sont

nécessaires avant la mise en œuvre réelle de nos algorithmes.
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