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Introduction

Intelligence Artificielle

Cette these s’inscrit dans le domaine de 1’Intelligence Artificielle. Ce champ d’in-
vestigations, dénommé ainsi depuis 1956 environ, est particulierement excitant: comprendre
I'intelligence, maitriser I'intelligence, concevoir des systemes artificiels intelligents... Il renvoie
a tout I'imaginaire exploité par les ouvrages et films de science fiction.

Il n’en reste pas moins que cet intitulé - “Intelligence Artificielle” - est vague. Qu’est-ce
que lintelligence? Comment peut-elle étre évaluée? Est-ce un concept universel dont les in-
telligences animales sont des instances? En ce cas ces intelligences pouraient étre des sources
d’inspiration pour guider nos travaux. Au contraire I'intelligence doit-elle se concevoir uni-
quement comme humaine (voire animale)? Dans ce cas, ces intelligences animales seraient le
sujet de nos travaux dont le but serait de les reproduire. Il serait hors de propos d’entrer ici
dans ce débat. Le lecteur intéressé trouvera dans I'introduction de [68], une description plus
détaillées des différents points de vue et un ensemble de références pour approfondir le sujet.

Pour introduire les travaux présentés ici, nous nous bornerons & une définition moins
ambitieuse - tout a la fois non polémique et suffisante - de I'Intelligence Artificielle en Infor-
matique. Nous rassemblons dans le domaine de I'Intelligence Artificielle tous les travaux qui
visent & introduire plus d’autonomie dans les systémes informatiques.

Ainsi, plutot que d’indiquer & un systéme informatique comment mettre en ceuvre une
solution connue a un probléme, I'idée est de lui indiquer comment trouver une solution face a
un probléme d’une certaine classe (et idéalement face & un probléeme quelconque). Le systéme
devient alors moins dépendant de l'informaticien qui écrit ses programmes puisqu’au lieu
d’un propramme par probléme, il lui suffit d’avoir un seul programme pour de nombreux
problémes - voire tous les problemes, dont certains pour lesquels I'informaticien ne connait
pas nécessairement de solution.

Dans ce but, I'Intelligence Artificielle comporte deux grands domaines. L’un concerne
I’évaluation d’une situation. Il s’agit de reconnaitre la situation courante & partir des données
a disposition. C’est indispensable pour savoir quel est le probleme & résoudre. L’autre s’attache
a choisir une décision appropriée au probléme courant. Bien évidemment ces deux domaines
sont interdépendents puisqu’il est impossible de décider quoi que ce soit sans les bonnes
informations, et que la valeur des informations dépend justement du processus de décision.

Nos travaux s’inscrivent dans la partie décisionnelle de I’Intelligence Artificielle.



Intelligence Artificielle décisionnelle et Planification d’actions

Les aspects décisionnels de I'Intelligence Artificielle cherchent & répondre & la question
suivante : compte tenu de la description de la situation courante, que faut-il faire? Cette
interrogation peut s’appliquer & tous les domaines d’application. Voici quelques exemples:

1.
2.

Quelle direction choisir pour aller & tel endroit?

Que faire si la température de tel ou tel réservoir dépasse une certaine valeur dans une
installation de production chimique?

. Comment une société doit-elle procéder pour acheter une série d’actifs tout en respec-

tant certaines contraintes (ordre des achats, financement par emprunt bancaire, par
augmentation de capital, par utilisation de fonds propres existants, ou par paiement en
actions, etc. )?

Comment charger ou décharger un camion de déménagement?

. Que faire pour obtenir un giteau a partir des ingrédients disponibles?

La planification d’actions - notre domaine spécifique - est généralement essentielle
pour répondre a ce type de questions. En effet, méme si la question ne semble concerner que
I’action a exécuter immédiatement, elle nécessite bien souvent un certain degré d’anticipation.
La réponse donnée est alors la premiére étape d’une séquence d’actions (c’est-a-dire un
plan) adaptée au probléeme. Considérons une & une les questions listées précédemment, comme
exemples :

1.

“Aller a gauche” - parce que c’est 1la que se trouve la station de métro, qui va nous
permettre de rejoindre la bonne zone de la ville, apres quoi il suffira de descendre le
boulevard, notre destination étant dans la deuxieme rue & droite;

“Lancer la procédure d’arrét des ateliers de production en aval du réservoir trop chaud...”
- parce que priver soudainement ces chaines de production d’un réactif donné peut
s’avérer plus dangereux que la hausse de la température en cours - “... ou isoler le
réservoir s’il y a un risque d’explosion imminent (dépendant des valeurs de pression par
exemple)” ;

. Toute décision majeure d’une société s’inscrit dans une stratégie - c’est-a-dire un plan

d’action ou une regle d’action conditionnelle;

S’il y a des cartons de formes et de poids différents, il est sans doute préférable de placer
les plus encombrants et les plus lourds en premier;

. Il n’existe pas de recette qui transforme un paquet de farine en gateau en une seule

action. Toute action entreprise I’est donc parce qu’elle permet d’amorcer une recette
particuliere. D’ailleurs, la recette elle-méme est un plan d’actions.

Ainsi, qu’il s’agisse de produire explicitement un plan ou qu’il s’agisse plutét de choisir la
prochaine action a exécuter et de pouvoir argumenter ce choix, la planification d’actions entre
en jeu. Cette forte présence de la planification d’actions dans les processus décisionnels 1’a
placée au centre de bien des intéréts de recherche et développement, dans des domaines tels
que la robotique, la gestion de grands systemes, I’économie, la logistique, les mathématiques,
la préparation de missions militaires, etc.
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Des chercheurs se sont intéressés au choix d’actions dans un ensemble et & leur mise
en ordre pour apporter une solution & un probléme donné. Ils se sont ensuite intéressés &
des cas ou l’ensemble d’actions possibles est de plus en plus grand, ou bien le probleme
particulierement complexe. D’autres se sont plutot attachés a garantir que le plan trouvé soit
le meilleur possible - quitte & ne considérer que des problemes simples dans un premier temps.
Certains se sont focalisés sur la prise en compte d’informations incomplétes ou erronées. La
problématique de la représentation des problémes & traiter - son expressivité, sa facilité de
mise en ceuvre - est aussi un sujet d’étude.

Cette multiplicité d’angles d’étude a conduit au développement de plusieurs approches
différentes. Chacune d’entre elles apporte un éclairage partiel sur la planification. La matu-
rité actuelle du domaine mene au rapprochement de certaines d’entre elles afin de tirer parti
des acquis qui leurs sont propres pour cumuler les atouts d’un planificateur tout en atténuant
ses défauts.

Premiere partie: Planification d’actions, problématique
et représentation

La premiere partie de ce mémoire de thése est consacrée 4 la présentation des approches de
la planification d’actions. Le premier chapitre présente plus précisément ce qu’est un probléme
de planification d’actions. Il introduit du vocabulaire et des notions propres a la planification
qui seront utilisés dans la suite du texte.

Les trois chapitres suivant présentent trois grandes familles d’approches:

— Les premiéres approches présentées (chapitre 2) meénent leurs recherches d’une solution
dans 'espace des états. En un mot, elles travaillent sur les conséquences des plans pour
chercher une solution au probléme posé.

— Le chapitre 3 présente des approches qui manipulent directement les plans eux-mémes.
Elles meénent leurs recherches dans I’espace des plans.

— Enfin, les approches présentées dans le chapitre 4 sont dites disjonctives car elles mani-
pulent des disjonctions d’états (ou des disjonctions de plans).

Chaque chapitre présente en premier lieu les différentes approches en se placant dans le
cadre du probléme classique de planification (tel que défini dans le chapitre 1). Dans un second
temps, les aspects concernant I'optimisation et le traitement des incertitudes sont présentés.
Ceci permet de comparer aisément les approches entre elles.

En particulier, cet état de 'art vise & mettre en lumiere les différentes fagons dont les es-
paces de recherches sont structurés et en particulier comment les informations sont agrégées
pour étre traitées. Une synthese est proposée qui structure notre approche du probleme dans
cette these
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Seconde partie: notre contribution

Notre thése est qu'une part essentielle des spécificités de chaque approche provient de
la structuration de son espace de recherche. Plus précisément, elle provient de ce qu’elle
distingue et de ce qu’elle abstrait. La seconde partie de ce mémoire de these présente notre
argumentation.

Dans le premier chapitre, nous introduisons la notion de morcellement de [’espace de re-
cherche comme caractéristique fondamentale d’une approche de planification. Adoptant une
démarche constructrice plutot que descriptive, nous montrons qu’en modifiant simplement la
maniere de morceler ’espace de recherche, nous pouvons obtenir un degré d’arborescence plus
ou moins grand - reproduisant tout aussi bien le comportement d’approches disjonctives que
celui d’approches travaillant dans ’espace d’états. Ce faisant, nous donnons une base unifi-
catrice aux nombreuses approches que nous avons évoquées, facilitant ainsi les hybridations
des unes avec les autres.

Afin de mettre en ceuvre notre théorie, nous avons développé le planificateur TokenPlan.
Ce planificateur permet de mettre en pratique de nombreuses stratégies de morcellement,
définissant ainsi autant d’approches différentes de la planification. Sa présentation, dans le
chapitre 7, permet d’avoir une vision concrete du morcellement de I’espace de recherche et de
la maniére dont ce dernier spécifie une approche de planification.

Le chapitre suivant revient précisément sur la notion de morcellement de ’espace de
recherche. Il montre en quoi une stratégie de morcellement est liée aux objectifs d’'une ap-
proche de planification : rapidité, optimisation, traitement de I'incertitude, etc. En cela nous
retrouvons les spécificités qui étaient naturellement apparues entre les différentes approches
présentées en partie 1. Ce faisant, nous montrons aussi que le morcellement de I’espace de
recherche n’introduit pas seulement de ’arborescence dans 1’espace de recherche et qu’il est
plus expressif encore.

Enfin, le dernier chapitre de la seconde partie présente quatre séries d’expérimentations
réalisées avec TokenPlan. Elles montrent comment la définition d’une stratégie de morcel-
lement permet tout autant de reproduire le comportement de planificateurs existants que
d’obtenir des comportements nouveaux. En particulier, nous nous attardons sur la mise en
ceuvre de techniques de type Branch and Bound dans un contexte de planification disjonctive,
a des fins d’optimisation.

D’une part, ces expérimentations apportent des éléments de validation de I'expressivité
descriptive de la notion de morcellement de I’espace de recherche dans un roéle unificateur
des approches existantes - en reproduisant certains comportements existants. D’autre part,
elles montrent I'adéquation de cette notion avec une démarche constructrice, au travers des
résultats en matiere “d’optimisation disjonctive”. En cela, elles ouvrent de nombreuses pers-
pectives quant au développement de nouvelles approches de planification, en particulier dans
le cadre du traitement de 'optimisation et de I'incertitude.
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Chapitre 1

Planification d’actions:
problématique et représentation

La planification d’actions est une fonction décisionnelle. Au sein d’un systéme de prise de
décisions, elle permet d’aller au dela du choix de la prochaine action & exécuter en fonction de
I’état courant. En effet, procédant par anticipation et analyse des futurs possibles, elle choisit
un ensemble d’actions & exécuter en plusieurs étapes. Chaque choix est ainsi intégré dans un
plan d’actions cohérent, bati lors de la planification pour atteindre les objectifs en fonction
des connaissances disponibles 4 ce moment-1a.

Le role d’un planificateur est d’étre capable de générer automatiquement des plans d’ac-
tions adaptés a des problemes différents, sans nécessiter de reprogrammation “ad hoc” pour
chaque instance. La diversité des problemes qu'un méme planificateur peut traiter differe
selon les approches de planification mises en ceuvre. Certaines se focalisent sur un type de
problemes spécifique et recherchent essentiellement Pefficacité sur ce type de problémes. C’est
le cas de la planification de mouvements par exemple. Le lecteur intéressé pourra se reporter
a 'annexe B. Dans le cadre de nos travaux, nous nous intéressons au contraire aux approches
les plus génériques. En effet, elles mettent en avant de maniere plus évidente les enjeux et les
difficultés liées a la planification d’actions.

L’objet de ce chapitre est de poser les fondements de la planification. Qu’est-ce qu’un
probléme de planification? Comment se représente-t-i17 Comment est-il étendu pour permettre
de traiter les problemes plus réalistes?

1.1 Le probleme de planification

La planification d’actions est aujourd’hui un domaine de recherche tres large qui traite
d’une grande variété de probléemes. Cependant, elle a été fondée autour d’un type de problémes
particulier formulé & la fin des années soixante dans la communauté de [’Intelligence Artifi-
cielle. Comme repere, citons par exemple [23].

Pour ces raisons historiques, ce type de problemes et les travaux s’y rapportant ont été
qualifiés de classiques : il est question du probléme classique de planification et de la planifi-
cation classique. 11 est important de noter que ce type de probléemes n’est ni le plus courant
dans les applications réelles, ni le plus général au niveau théorique, ni le seul & étre étudié.
Malgré tout, le terme “planification classique” est toujours communément utilisé (par exemple
dans [1], [35], ou encore dans le tutorial présenté par S. Kambhampati lors de la conférence
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AAATI2000'). Des synthéses de la planification classique peuvent étre trouvées dans [68]
(chapitres 11 & 13), [72], [50], ou encore [36].

Probléme classique de planification - formulation informelle: A partir d’une situa-
tion initiale donnée, et compte tenu de ce qu’il est possible de faire, quel enchainement
d’actions exécuter pour atteindre une situation souhaitée.

Par exemple, le probleme suivant est un probleme de planification.
Je suis a mon domicile (situation initiale), Je souhaite aller a l’aéroport (situation finale
souhaitée - les objectifs). Que faire ? Notons qu’ici ce qu’il est possible de faire est implicite. En
effet, en tant qu’humain normalement constitué, lister tout ce que je peux faire est fastidieux.

Une réponse possible peut-étre le plan suivant:
Préparer les bagages. Prendre la voiture. La conduire jusqu’au parking de l’aéroport. Entrer
dans 'aéroport.
Le plan suivant est une autre réponse qui semble tout aussi valide: Préparer les bagages.
Retirer de l’argent. Appeler un taxi. Lui indiquer d’aller a l’aéroport. Le payer. Entrer dans
l’aéroport.

Bien-stur, dans le cadre de la planification automatique d’actions, il n’y a pas de place
pour I'implicite. Tous les éléments indispensables a la résolution du probléme doivent étre
décrits au planificateur. Ils sont au nombre de quatre.

Eléments d’un probleme de planification: Un probléme de planification est constitué
de quatre composants:

1. Le systeme controlé. 11 est aussi question d’agent plutot que de systeme - nous ne
ferons pas de différences entre ces termes tout au long de ce document. 11 s’agit du
systeme dont les actions sont planifiées. Dans ’exemple, il s’agissait de Je.

2. L’environnement. 11 s’agit en fait de tout ce qui n’est pas le systéme contrélé. Dans
I’exemple, c’est aussi bien la valise que le taxi - entre autres. En particulier, il
est important de savoir comment ’agent peut interagir avec son environnement
(remplir la valise, se déplacer en utilisant un taxi...)

3. La situation initiale.

4. Les objectifs & atteindre.

L’exemple tel qu’il est formulé est incomplet - nous ’avons noté - car rien n’est indiqué a
propos de I'agent, ni & propos de son environnement. Ces données sont primordiales pour un
planificateur. D’une part, elles définissent le champ des possibilités dans lequel le raisonnement
peut se construire. Par exemple, le planificateur ne peut pas proposer d’utiliser la voiture de
I’agent s’il n’est pas mentionné que ’agent en a une, ni qu’une voiture permet sous certaines
contraintes de changer de position au sein de ’environnement géographique.

D’autre part, elles constituent le vocabulaire du probléme. La situation initiale, les objec-
tifs, et la solution ne peuvent s’exprimer qu’en des termes qui proviennent de la description de
I’agent et de son environnement. Prenons ’exemple d’un agent évoluant dans une ville. Si les
positions et les déplacements dans la ville sont décrits en termes de stations de métro, de rues,
de places, de bus, et de voiture, alors décrire la position de 'agent dans la situation initiale
en termes de longitude et de latitude est sans aucun sens. Cela place la situation initiale en
dehors du monde.

1. “Recent Advances in AT Planning: a Unified View”, support de présentation disponible & 'URL suivante :
http://rakaposhi.eas.asu.edu/planning-tutorial /
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11 existe différents types d’environnement et d’interaction entre I’agent et I’environnement.
Dans le cadre du probleme classique de planification, I’environnement est statique.

Définition : Environnement statique vs. dynamique
Un environnement statique ne change que sous l'effet des actions de 'agent. Un environ-
nement dynamique comporte des objets non contraolés pouvant évoluer indépendamment
des décisions de I’agent.

Par exemple, un agent jouant au Solitaire est dans un environnement statique, alors que
s’il descend une riviére en canoé il est dans un environnement dynamique. En effet, dans ce
dernier cas, méme si I’agent ne fait rien, 'environnement change.

Par ailleurs, dans le probleme classique, toutes les actions de I’agent sont déterministes.

Définition : actions déterministes vs. non déterministes
Dans le cas d’une action déterministe, son exécution dans un contexte donné ne peut
produire qu’un seul ensemble de conséquences. Cet ensemble est connu pour chaque
contexte d’exécution possible. Au contraire, une action non déterministe peut avoir
différents ensembles de conséquences sans qu’il soit possible de savoir a priori lequel va
effectivement apparaitre.

Ces deux limitations du probleme classique - environnement statique et actions déterministes
- permettent de fusionner les descriptions de 'agent et de I’environnement pour n’en garder
que les interactions. L’agent se réduit a ses capacités d’action. L’environnement se réduit a
son comportement face & chaque action possible de I'agent. Cette description est ce que 1’'on
appelle le domaine de planification. Par exemple, [51] est un langage dédié a la description de
domaines de planification.

Définition : domaine de planification
Un domaine de planification décrit tout ce qu’il est possible de faire pour le systéme
controlé. Il définit toutes les actions possibles du systéme controlé sur son environne-
ment.

Cette notion de domaine est importante pour I'objectif de généricité des planificateurs.
En effet, un méme planificateur pourra résoudre des problemes de robotique mobile ou de
stratégie financiére en exploitant dans chaque cas un domaine différent. Les spécificités de
chaque champ d’application sont réunies dans leurs domaines de planification respectifs.

Définition : probléme classique de planification
Un probléme classique de planification est entierement défini (cf. par exemple [36], [72]
ou [50]) par:
1. un domaine de planification
2. une situation initiale
3. des objectifs & atteindre

Le domaine de planification décrit un environnement statique ou les actions de ’agent
sont déterministes.

Pour le lecteur plus habitué aux travaux de la communauté satisfaction de contraintes, il
est important de noter une petite difficulté de vocabulaire liée au terme probléme. En effet,
domaine et probléme en planification d’actions correspondent respectivement & probléme et
instance en satisfaction de contraintes...
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Les solutions que génére un planificateur (s’il en trouve) sont des plans.

Définition: Plan solution du probléme classique
Deux éléments composent un plan solution du probleme classique:

1. un ensemble d’actions sélectionnées parmi celles définies dans le domaine de pla-
nification du probléme;

2. un ordre sur les actions de cet ensemble déterminant de quelle maniére elles doivent
s’enchainer.

L’enchainement d’actions ainsi défini doit respecter deux contraintes :
1. son exécution peut débuter dans I’état initial;

2. d’apres le modele de ’agent et de 'environnement défini par le domaine de plani-
fication, a l'issue de son exécution l'agent a atteint ses objectifs.

1.2 Représentation

Le probleme de planification classique est & présent clairement défini. Reste & pouvoir
formuler ses éléments de telle maniere qu’ils soient exploitables par un planificateur. C’est le
role de la représentation.

En planification, la notion fondamentale de la représentation des choses est [’état. Les
différentes représentations se divisent en deux catégories selon qu’elles y font référence de
maniere explicite ou implicite.

1.2.1 Notions d’état et de changement d’état

La planification d’actions gere et exploite le changement. En effet, si un plan d’action
est recherché afin d’atteindre des objectifs, c¢’est que ces objectifs ne sont pas déja atteints a
I'instant considéré. La situation courante doit étre modifiée de telle maniere que la nouvelle
situation renferme les objectifs.

Cela implique que ces modifications puissent étre décrites. 11 faut pouvoir raisonner sur
ce qui est avant la modification et ce qui est aprés. C’est le role des états ([62]).

Définition : état
Un état est un résumé de ce que sont 'agent et I'environnement & un instant donné.
L’objectif de décrire des états est de pouvoir en étudier les différences et de pouvoir
étudier les modifications permettant de passer de I'un a l'autre.

Cette notion d’état existe dans le langage commun : il est question par exemple des états
comptables d’une société, ou de l’état de santé d’une personne.

Considérer les états commes des reperes dans le cours du changement est essentiel dans
le cadre de la planification d’action. C’est ce qui va diriger la maniére de les batir. En effet,
une méme situation peut étre décrite par des états différents selon les aspects de la situation
qu’ils soulignent. Un état étant un résumé, des choix sont nécessairement effectués quant a
ce qu’il inclut et ce qu’il laisse de coté.

Une analogie peut étre faite avec les positions intermédiaires d’un itinéraire. Si un agent
doit aller de Toulouse & Lyon en train, il suffit de distinguer les gares de Toulouse et de Lyon.
Pour le méme parcours en voiture, il convient de distinguer plusieurs états intermédiaires qui
correspondent aux changements d’autoroutes, aux sorties d’autoroutes, etc. .
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De la méme manieére, concernant la position d’un agent, plusieurs niveaux de description
sont possibles:

1. il est & Paris;

2. il est & Paris, dans le quinzieme arrondissement, pres de la station de métro Charles
Michels;

3. il est dans le salon;
4. il est sur une chaise.

Si 'agent doit se rendre a l'arc de Triomphe, & Paris, les descriptions 1, 3 et 4 ne sont pas
adaptées. En effet, seule la deuxiéme localise agent a I'intérieur de Paris. En revanche, cette
localisation précise dans la ville est inutile si ’agent organise son voyage autour du monde en
avion.

C’est le domaine de planification qui définit le degré de finesse des états. Celui-ci doit étre
adapté au type de probléemes a traiter. Un domaine mal écrit peut empécher la résolution des
problémes soumis. Au mieux il la rendra plus difficile en fournissant trop de détails inutiles.

Le probleme classique de planification se reformule en termes d’états.

Définition : probléme classique de planification en termes d’états
Un probléme classique de planification est entierement défini par:

1. un domaine de planification;
2. un état initial;
3. un ensemble d’états qui doit étre atteint.

Le domaine de planification décrit un environnement statique ou les actions de I'agent
sont déterministes.

La figure 1.1 représente graphiquement un exemple de probléme de planification. L’agent
concerné est un robot mobile - Robby. Il peut se déplacer de salle en salle. Il a deux pinces lui
permettant de saisir des objets. En particulier il peut transporter des balles. En 'occurrence,
dans I’état initial, il se situe dans la salle 1, ses deux pinces libres. Trois balles sont avec lui.
Le but visé est d’avoir les trois balles dans la salle 2. Dans cet exemple, que Robby soit ou non
dans la salle 2 & l'issue du plan n’a pas d’importance. Les objectifs définissent un ensemble
d’états et non un état unique.

, e e e

Fic. 1.1 — Voici un exemple de probléme de planification. Le schémas de gauche représente
I’état initial. Le schéma de droite représente les objectifs a atteindre. Il ne s’agit pas d’un état
en particulier car la position du robot Robby n’est pas stipulée, il peut donc étre dans n’importe
quelle piéce. En outre, dans cet exemple, la position particuliére des balles a l'intérieur d’une
piéce n’est pas considérée.
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1.2.2 Représentation en extension

Il existe une maniere tres simple de représenter les actions et les états d’un systeme. Il
suffit de lister & I’avance tous les états possibles, ainsi que les transitions possibles qui les
relient. Il est alors question de représentation en extension.

En général, il est fait usage de représentations matricielles. Une matrice de transitions
rassemble toutes les transitions possibles du systeme.

Définition : matrice de transitions
Il s’agit d’'une matrice carrée dont les lignes, comme les colonnes, sont indexées par
les numéros d’états. La valeur de M; ; désigne I'action qui lorsqu’elle est exécutée dans
létat i meéne & ’état j (0 si cette transition n’existe pas) (cf. figure 1.2).

123456789 1011121314151617181920
A6 AL

ALA7

O©COoO~NOOOD_WNE
N

16 A2
17 Y] A3

19 A:

Fi1Gc. 1.2 — Le schémas de gauche représente un ensemble d’états et les actions qui les relient
entre eux. La matrice de transitions correspondante est représentée a droite. Pour alléger la
matrice les cases contenant le symbole () ont été laissées vide.

1.2.3 Représentation en intension

Les représentations utilisées en planification symbolique sont toutes dérivées du langage
utilisé dans le systéme STRIPS [23], introduit en 1971, et en restent assez proches. En 1998, le
langage PDDL [51] a été créé dans un souci d’uniformisation des formalismes afin de pouvoir
échanger aisément entre équipes des problemes tests. Il permet de transcrire la plupart des
variantes de STRIPS. 1l a été complété depuis. Une deuxiéme version a été publié fin 2001
(125)).

Une grande part des travaux en planification repose sur la manipulation de symboles, ce
qui lui permet d’utiliser une représentation en intension. Ainsi, tous les états possibles ne sont
pas eux-mémes listés. Seules leurs caractéristiques, ou propriétés, le sont. Par combinaison
de celles-ci, il est possible de reconstituer les états. La figure 1.3 présente un exemple simple.
Dans la suite de ce mémoire, lorsqu’il sera question de représentation en intension, sans autre
précision, nous nous réfererons au type spécifique de représentation présenté ici, c’est-a-dire
fondé sur la description des état par un ensemble de propriétés (et inspiré par le langage de
STRIPS).
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Nous considérons un robot mobile qui peut se déplacer de salle en salle. Une description
de domaine pourrait retenir les caractéristiques suivantes:
— (Sont-connectées salle; salle;)
— (Est-dans salle robot)
— (Position-bras élévation robot) - ici ’élévation peut étre basse ou haute (quand le robot
leve les bras au dessus de sa téte - dans cet exemple les deux bras bougent toujours
ensemble)

Salle2

F1G. 1.3 — Avec le domaine que nous avons décrit, cet état se représente par { (Sont-connectées
sallel salle2) (Est-dans sallel robby) (Position-bras basse Robby)}

Définition : prédicat
Un prédicat désigne la description d’une caractéristique (ou propriété) en termes de
variables - par exemple, (Est-dans salle robot). La variable salle peut étre instanciée
per exemple par sallel, et la variable robot par Robby.

Définition : proposition
Une proposition désigne un prédicat totalement instancié - par exemple, (Est-dans sallel
Robby). La variable salle est instanciée par sallel, et la variable robot par Robby.

Définition : opérateur

Un opérateur définit une transition possible entre deux ensembles d’états par deux
ensembles de propriétés :

— un ensemble de préconditions;

— un ensemble d’effets.
Un opérateur peut étre exécuté dans tout état ot toutes les préconditions sont valides.
Les effets déterminent les changements apportés a 1’état - & savoir les caractéristiques
a ajouter (parfois appelés effets positifs), et celles & enlever (parfois appelés effets
négatifs).
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Notre exemple pourrait contenir 'opérateur (Aller robot, salle;, salle;), avec pour préconditions
(Est-dans salle; robot) (Sont-connectées salle;, salle;), pour seul effet positif (Est-dans salle;
robot), et pour seul effet négatif non(Est-dans salle; robot).

Définition: action
C’est un opérateur totalement instancié, c’est-a-dire un opérateur dont toute les va-
riables ont une valeur définie. Par exemple, (Aller Robby, cuisine, salon) est une action
(fondée sur I'opérateur (Aller robot, salle;, salle;)).

Il est important de noter qu’en combinant les caractéristiques il est possible de définir des
ensembles d’états. Par exemple, la caractéristique (Position-bras basse Robby), considérée
indépendemment, définit un ensemble d’états contenant celui de la figure 1.3 mais aussi celui
ou Robby est dans 'autre salle, les bras baissés. En particulier, les préconditions d’une action
ne définissent pas un état précis mais 'ensemble des états dans lesquels cette action peut étre
exécutée.

La représentation en extension est une représentation sans structure ([11]). Toutes les
connaissances du domaine et du probleme ont été utilisées pour construire les tables d’états
et de transitions. Ensuite ce sont ces tables qui sont utilisées pour la planification.

Au contraire, la représentation en intension que nous avons décrite ici conserve la structure
du domaine. En effet, plutot que de savoir simplement que l'action A1 mene de I'état 28 a
I'état 73 (cas de la représentation en extension), nous pouvons savoir ici ce que modifie cette
action A1l dans I’état dans lequel elle est exécutée. Nous pouvons connaitre quelles propriétés
de cet état fait que Al peut y étre exécutée.

A des fins exclusivement explicatives, le lecteur peut faire un parallele avec une base de
données relationnelle simple ([13, 17]). Les propriétés définissent les relations. Les propositions
correspondent aux tuples de chacunes de ces relations. Ainsi, & un instant donné, ’ensemble de
la base de données contient toutes les caractéristiques valides dans 1’état correspondant. Les
opérateurs indiquent comment les tables correspondant aux relations peuvent étre modifiées
en fonction de ce qu’elles contiennent. Les actions correspondent a des modifications précises.
L’exécution d’une action provoque une transition entre états, et parallelement modifie la base
de données. Ainsi une action se réduit & une opération de mise & jour de la base de données,
par suppression (effet négatif) ou ajout (effet positif) de tuples. De la méme maniére que des
erreurs de mise & jour peuvent aboutir & une base de données incohérente, un domaine mal
écrit peut mener le planificateur a générer des plans invalides dans la réalité. L’écriture d’un
domaine doit donc étre réalisée avec soin et attention.

1.3 Extensions du probléme classique

Le probleme classique de planification est trop restrictif pour permettre de traiter tous
les problemes réalistes. Nous décrivons ici trois extensions qui permettent de considérer de
nombreux problémes qui ne peuvent I’étre dans le cadre du probleme classique.

1.3.1 Objectifs non-terminaux

En planification, deux types de taches peuvent étre distinguées:
1. atteindre un but terminal;

2. assurer un service.
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Le premier type de taches est couvert par le probleme classique de planification. En revanche,
ce n’est pas le cas du second. En effet, assurer un service nécessite de la part de ’agent de se
maintenir dans un ensemble d’états spécifiés plutdt que de ’atteindre.

Ainsi, Rejoindre un lieu est clairement un probleme d’atteinte de but terminal, alors
que suivre une persomnne dans ses déplacements n’en est pas un. Dans le dernier cas, le
but est d’assurer un service, le service étant de garantir une distance inférieure & un seuil
spécifié entre la personne et ’agent.

Une solution pour traiter une tache du second type est de la “discrétiser” en une suite
(potentiellement infinie) d’atteintes de buts terminaux. Ces derniéres sont autant de problemes
classiques qui peuvent étre traités en séquence. C’est approche utilisée dans [20] par exemple.

Si la mission peut étre bornée dans le temps (assurer tel service pendant une heure par
exemple), il peut étre envisagé de résoudre & 1’avance I’ensemble du probléme, en prenant en
compte toutes les situations pouvant apparaitre. Si la mission n’a pas de durée pré-déterminée
mais qu’elle a un caractére cyclique, cette démarche peut étre appliquée & un cycle.

Enfin, une piste plus radicale est de revoir totalement la notion de tache et d’en tirer
les conséquences sur l'architecture des agents. C’est dans cet esprit que Stein introduit la
notion de systéme interactif dans [69]. C’est aussi part intégrante d’une réflexion plus glo-
bale concernant l'informatique ambiante (en anglais: pervasive computing) [15], qui traite du
développement effectif de 'omniprésence de I'informatique au travers de l'intégration et de
I'interconnexion de processeurs au sein de plus en plus d’objets de la vie quotidienne.

1.3.2 Qualité des solutions

Quand bien méme les objectifs concernent ’atteinte d’un ensemble d’états, les problémes
réalistes soulévent souvent la question de la qualité du plan. Il ne suffit pas d’atteindre
les objectifs, il faut aussi que le plan correspondant soit le plus rapide, consomme le moins
d’énergie ou encore utilise le moins possible telle action, par exemple. L’optimisation du
plan rend la planification beaucoup plus difficile que la planification classique. En effet, afin
d’extraire le meilleur plan - au sens des critéres prédéfinis - il est nécessaire soit d’évaluer
explicitement tous les plans existants, soit de pouvoir garantir qu’il n’existe pas de meilleur
plan parmi ceux qui ne sont pas évalués explicitement.

1.3.3 Prise en compte de I’incertitude

Le plus souvent, les problemes réalistes de planification ne permettent pas une modélisation
exhaustive et exacte de l'environnement. La cause peut en étre une méconnaissance du
systeme. C’est par exemple le cas lorsqu’il s’agit de planifier un parcours a partir d’une
carte incomplete ou qui n’est pas a jour.

Elle peut aussi étre un choix : quand il est jugé plus raisonnable de s’accommoder d’une cer-
taine imprécision plutdt que de déployer tous les efforts scientifiques et techniques nécessaires
a la modélisation exacte du systéme et a I’exploitation d’un tel modéle ensuite.

Une source courante des limites de la modélisation de l'’environnement est la présence
d’un environnement dynamique. En effet, dans ce cas l'exécution des actions n’est pas la
seule cause de modification de I’état du systéme. En conséquence, 'approche du domaine de
planification, qui est de décrire I'’environnement et sa dynamique au travers seulement des
actions possibles de ’agent, devient vite trop limitée.
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Par exemple, un agent poursuivant un autre agent, ou bien un probléme de planification
d’une production de céréales - de la semence a la récolte - concernent des environnements
dynamiques. Clairement, les mouvements de la cible et la météorologie sont des facteurs
importants du probléme mais il ne sont pas contrélés par les actions & disposition du planifi-
cateur.

Cette source n’est cependant pas la seule. Un environnement statique peut générer un
modele d’interaction avec I'agent de grande complexité. Par exemple, les roues d’un ro-
bot mobile peuvent patiner plus ou moins selon la nature du sol, la pente, les conditions
météorologiques etc. . Généralement, aucun modele n’est utilisé pour prédire avec exactitude
ce degré de patinage. En conséquence, mettre les roues en rotation a n tours par minute
pendant x minutes peut déplacer ’agent de distances plus ou moins grandes. Si de plus, les
roues n’ont pas toutes patiné de la méme maniére, le robot a pu changer d’orientation!

En planification, deux types d’incertitude sont pris en compte:

— incertitude sur les effets des actions (actions non déterministes)
— incertitude quant a I'état courant effectif

Dans le cas d’une action non déterministe, ses effets ne sont pas prévus avec précision.
Cela signifie que lorsqu’elle est exécutée dans un état donné, il n’est pas possible de savoir
quel état est atteint. Le plus souvent un ensemble d’états candidats est connu.

C’est le cas par exemple lorsqu’un automobiliste décide de prendre le périphérique d’une
ville importante. Si la circulation y est fluide, il arrivera & destination plus rapidement qu’en
traversant le centre-ville. Par contre, si un accident est survenu, il est probable qu'un embou-
teillage se forme et il mettra alors bien plus de temps que s’il avait traversé le centre-ville.
Cependant il ne le sait pas a priori.

Dans le cadre des agents autonomes, c’est aussi le cas, par exemple, d’'un robot dont les
roues patinent plus ou moins en fonction du terrain, ou encore dont la pince peut ne pas
réussir a saisir un objet parce qu’il est humide et glissant.

Des actions non-déterministes peuvent aussi étre utilisées pour traiter un environnement
dynamique. Dans ce cas, les modifications non-controlées de 1’état peuvent étre incluses comme
effets incertains des actions. Par exemple, dans le cas de la poursuite d’une cible mobile,
I’action de ne rien faire peut aboutir & autant d’états différents qu’il y a de possibilités pour
la cible de se déplacer. Cette approche permet de considérer ’environnement comme statique.
Sa dynamique est tranférée sur le non déterminisme des actions.

L’autre forme d’incertitude concerne la connaissance pendant I’exécution de 1’état dans
lequel se trouve 'agent. On parle d’observabilité ([62]).

Définition : observabilité
Il est question d’observabilité totale quand I'état courant peut étre intégralement connu.
Dans le cas contraire, il est question d’observabilité partielle, voire d’inobservabilité.

Lorsque ’agent sait exactement dans quel état il se trouve, ’observabilité est totale. Notons
que cela n’est pas incompatible avec des actions incertaines. En effet, dans notre précédent
exemple, au moment d’entrer sur le périphérique, I’automobiliste sait ou il se trouve et I’heure
qu’il est. Il ne sait pas a priori a quelle heure il atteindra la sortie visée - du fait du non
déterminisme de 'action. Par contre, quand finalement il sort du périphérique, 1a encore il
sait ou il se trouve et 'heure qu’il est.

En revanche, lorsqu’un patient arrive & I’hopital, son état n’est pas connu avec précision.
Bien-siir, les symptomes visibles et la gamme d’examens disponibles permettent de cerner la
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situation. L’observation est partielle. Notons cette fois, que ceci n’est pas incompatible avec
des actions déterministes. En effet, supposons étre sur les Champs Elysées a Paris. C’est facile
a reconnaitre, donc nous sommes siirs de notre position. Par contre nous ne savons pas dans
quel sens nous marchons - nous allons soit vers 1’est, soit vers I’'ouest. L’action avancer & partir
d’une position sur les Champs Elysées, en faisant face a 'ouest, rapproche de maniere certaine
de larche de la Défense. A partir de la méme position en faisant face a l'est, elle rapproche
de maniere certaine de la place de la Concorde. Ne sachant pas quelle est notre orientation
initiale, il nous est impossible d’en savoir plus apres avoir avancé de quelques metres. Peut-
étre plus loin rencontrerons nous un nouvel indice permettant de resserrer encore le champ
des possibilités - une station de métro ou une enseigne célebre par exemple.

Considérons maintenant un robot sans aucune capacité perceptive. L’observabilité est
alors nulle.

1.4 Extensions de la représentation : valeur et incertitudes

Pour trouver le meilleur plan, il faut pouvoir évaluer un plan, et ce méme en présence
d’incertitudes. De nombreuses approches de manipulation de données incertaines existent.
[18] présente un état de I'art complet & ce sujet. Néanmoins, le cadre formel le plus utilisé
pour ce faire est la théorie des jeux [49].

Le concept clef de la théorie des jeux est la notion d’utilité.

Définition : fonction d’utilité
La fonction d’utilité associe & chaque état une valeur numérique. Cette fonction transcrit
une préférence sur les états. Cette préférence est déterminée par les objectifs et les
contraintes imposées au systéme.

Notons I'importance de la notion d’état dans cette définition. En effet, la théorie des
jeux est fondée sur une représentation en extension des états. En conséquence, cette fonction
d’utilité n’est pas facilement adaptable a la représentation en intension de la planification
classique. En effet, puisqu’une propriété individuelle définit un ensemble d’états, il n’est pas
facile de lui attribuer une valeur d’utilité unique.

Dans le cas déterministe, planifier revient alors a trouver la séquence d’actions aboutissant
a la séquence d’états la plus utile, c’est-a-dire dont la somme des utilités élémentaires récoltées
est la plus élevée.

En présence d’incertitudes, une méme séquence d’actions peut mener a différentes séquences
d’états, et donc différentes utilités globales. 11 est alors nécessaire d’aggréger les utilités de ces
divers chemins possibles (cf. figure 1.4). Localement, I'utilité d’'un état dépend de 1'utilité des
états accessibles en y exécutant ’action prévue par le plan. L’utilité de ces états est elle-méme
calculée de la méme maniére. Le procédé est donc récursif.

Plusieurs critéres sont possibles pour obtenir une valeur d’utilité en fonction des utilités
des issues possibles de I'exécution d’une action:

— comportement pessimiste: 1'utilité minimale est retenue. Il s’agit d’une étude au pire
cas. L’agent ne prend pas de risque, mais peut rater les meilleures opportunités.

— comportement optimiste: 'utilité maximale est retenue. L’agent tente le tout pour le
tout...

— comportement “raisonnable” : I’espérance mathématique des utilités est retenue - c’est-
a-dire leur moyenne pondérée par leurs probabilités respectives d’occurrence. Ce critére
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est souvent utilisé. Il a cependant plusieurs défauts. En particulier une méme moyenne
peut correspondre & des extrémes bien différentes. Par exemple, peut-étre étes-vous
prét a éventuellement perdre dix euros dans l’espoir de gagner un million d’euros...
mais seriez-vous pour autant prét a jouer dix mille euros pour les mémes chances de
gagner cette fois un milliard d’euros? L’espérance mathématique des deux cas peut étre
rigoureusement identique (avec une probabilité de gain de 1/100001)2...

Par ailleurs, plus I'horizon de planification est lointain, moins ce critére est discriminant.
En effet, le nombre de possibilités croissant toutes les issues possibles se moyennent et
au final se valent a peu pres, donnant & I’agent un comportement hésitant.

U=0

0.5

Action
non déterministe ou
u=7?
0.5
U=10

FiG. 1.4 — Voici un exemple d’action non déterministe. Exécutée dans l’état 1, elle peut mener
soit a I’état 2 avec une probabilité de 0.5, soit dans [’état 3 avec une probabilité de 0.5. L’état 2
est associé€ a une utilité de 0, alors que celle de I’état 3 est 10. Dans ce cas de figure, quelle est
Vutilité de ’état 19 Dans le cadre d’un comportement pessimiste, elle est de 0 (seul le pire cas
est retenu). Avec un comportement optimiste elle est de 10 (seul le meilleur cas est retenu).
Avec un comportement “raisonnable”, la moyenne pondérée par les probabilité d’occurence est
calculée : 5.

Dans ce cadre, la représentation est en extension. Chaque état a une utilité intrinseque.
Dans le cas incertain, une matrice de transition est définie pour chaque action. Cette fois,
M; ; contient la probabilité que 'exécution de l'action considérée dans I’état ¢ mene a I'état

VE

1.5 A problemes étendus, solutions étendues: classification
des divers types de plans

Le plan défini pour répondre au probleme classique de planification n’est pas adapté pour
les extensions de ce probléeme. En premier lieu, I’observation de I’environnement doit pouvoir
étre prise en compte.

Face & l'incertitude, trois types de plans peuvent apporter une réponse complémentaire : le
plan conformant, le plan contingent, et le plan optimisant un compromis succes/incertitudes.

2. Cas de loteries parfaitement équilibrée pour lesquelles 'espérance de gain est de 0.
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1.5.1 Boucle ouverte vs. boucle fermée

Considérant I'interaction entre I'agent et son environnement, 1'image d'une boucle est
souvent utilisée. La premiere moitié de la boucle représente 1'action de I’agent sur I’environ-
nement. La seconde moitié transcrit le flux d’information remontant de I’environnement vers
I’agent.

Quand ce feedback n’est pas présent, il est question de boucle ouverte. S’il est présent, il
est question de boucle fermée (cf. figure 1.5).

ACTION

INFORMATION
Agent Environnement

Fi1G. 1.5 — L’agent agit sur son environnement. S’il peut observer I’environnement, la boucle
d’interaction entre l'agent et son environnement est fermée. Il peut adapter son action suivant
Uinformation qu’il recoit.

Définition : plan en boucle ouverte
Un plan en boucle ouverte ne comporte que des actions qui ont une influence sur I’en-
vironnement. Par exemple, une solution & un probléeme classique de planification est un
plan en boucle ouverte.

Un plan en boucle ouverte suppose que le modele utilisé est parfait puisqu’aucune vérification
de 1’état courant réellement atteint ne sera effectuée pendant 'exécution.

Définition : plan en boucle fermée
Un plan en boucle fermée contient des observations de l'environnement et prend en
compte le résultat de ces observations.

1.5.2 Plan conformant

Un plan conformant est la réponse le plus généralement souhaitée pour un probleme
incertain. Un plan de ce type garantit que son exécution meéne aux objectifs, quoi qu’il arrive
parmi les aléas recensés dans le domaine de planification (cf. figure 1.6)

Définition : plan conformant
Un plan conformant est un plan en boucle ouverte qui garantit le succes de la mission
de 'agent quels que soient les aléas pris en compte au moment de la planification.
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Fi1Gc. 1.6 — Chaque cercle représente un état différent. Les deux états les plus a gauche sont
les deuz états initiauz possibles (incertitude sur l’état initial). L’état le plus a droite est un
état objectif. En gras figure un plan conformant. En effet, cette succession d’actions peut étre
exécutée a partir de n’importe lequel des deuzx états possibles elle aboutit toujours au but.
Notons que A3 est méme non déterministe dans un cas (a partir d’un méme état elle atteint
potentiellement deuz états différents).

Lors de la planification cela revient a toujours se dire “Compte tenu de telle ou telle
incertitude nous ne pouvons pas savoir exactement dans quel état va nous mener telle action
mais nous savons avec certitude qu’il appartiendra a tel ensemble”. Cela est rarement possible.

1.5.3 Plan contingent

Une alternative au plan conformant qui garantit aussi le succeés de la mission malgré les
incertitudes est le plan contingent.

Définition : plan contingent
Un plan contingent est un plan en boucle fermée qui garantit le succes de la mission de
I’agent quels que soient les aléas prévisibles au moment de la planification.

Ce type de plan nécessite de la part de 'agent des capacités d’observation, et un controle
d’exécution permettant de les gérer. En effet, un plan contingent est fait de sous-plans confor-
mants correspondant a différentes occurences des aléas recensés dans le domaine de planifi-
cation. Il inclut aussi - aux points de jonction entre diverses possibilités - des instructions
d’observation dont les résultats - lors de 'exécution - permettront de choisir entre telle ou
telle branche conformante (cf. fig. 1.7).

Bien-siir, toute information n’est pas disponible & tout instant. De plus, observer peut
avoir un cout dont il faut tenir compte - en particulier cela peut empécher d’agir. Supposons
par exemple qu’un agent mobile soit contraint & s’arréter pour filmer son environnement, pour
des questions de stabilité du systeme de prise de vue. Il lui est alors impossible d’observer en
permanence pour étre certain de choisir la bonne route, car dans ce cas il ne pourrait de toute
fagon pas bouger! Ainsi, la planification contingente souléve le probleme de la planification
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Fi1c. 1.7 — Dans le schéma du haut, chaque cercle représente un état différent. Les transitions
retenues dans le plan contingent sont en gras. Le schéma du bas représente le plan contingent
extrait. Il montre des portions en boucle ouverte (conformantes) et des branchements. Au
niveau de chaque branchement, il faut connaitre ’état courant effectif afin de choisir la bonne
branche. La fin du plan est a nouveau conformante.

d’observations, et plus généralement le probleme du dilemme perception-action. Un exemple
en robotique mobile détaille ce type de difficultés dans [22].

Notons quelques nuances de vocabulaire. Un plan contingent est un plan conditionnel
puisque I'exécution de certaines “branches” est conditionnée aux résultats d’observations.
En T'occurrence, ce conditionnement vise a faire face aux contingences liées au probleme de
planification a résoudre.

Une politique, parfois appelée stratégie, désigne une généralisation du plan contingent. Il
s’agit d’une fonction qui pour tout état d’un ensemble pré-déterminé donne I’action & exécuter
pour se rapprocher des objectifs. L’exécution de cette action assure que 1’état suivant est
toujours dans ’ensemble d’états traité par la politique. Ainsi, & partir de 'un quelconque de
ces états, suivre les indications de la politique assure d’atteindre les objectifs.

Si une telle assurance n’est pas possible elle garantit au moins que le chemin suivi optimise
les chances de succes. L’optimisation des chances de succes est I'objet du troisiéme type de
plans.

1.5.4 Optimisation d’un compromis

Trouver un plan conformant ou un plan contingent est une tache de satisfaction. Ces types
de plans garantissant le succes, il suffit d’en trouver une instance pour arréter la recherche.
Malheureusement, de tels plans n’existent pas toujours.

La seule alternative est de maximiser les chances de succes. Le probléeme devient alors
un probléeme d’optimisation, ol le critere de qualité n’est autre que le degré d’incertitude -
considéré comme un cout & minimiser (cf. par exemple [20]).
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1.6 Conclusion

Le role et la place de la planification d’actions dans un systéme décisionnel sont aisés a
comprendre. Ceci explique certainement que la communauté de I'Intelligence Artificielle se
soit rapidement intéressée & la question. Plus intéressée par les mécanismes de la planification
que par ses applications immeédiates, elle s’est orientée vers une sorte d’idéal que constituent
les planificateurs génériques.

Les travaux se focalisent pour I'essentiel sur la résolution d’un type de problémes spécifique :
le probleme classique de planification. Ils constituent la planification classique. La partie de
son héritage sur laquelle nous nous focalisons ici est double. D’une part, il y a la notion de do-
maine de planification - qui est a la base de la généricité des planificateurs. D’autre part, elle
a mis en avant une représentation des états en intension basée sur des descriptions en termes
de propriétés. Cette représentation permet de décrire de maniere compacte et structurée des
systémes complexes. En outre, elle permet aussi de manipuler des ensembles d’états.

Malheureusement, le probleme classique de planification a une expressivité limitée. Des
notions communes dans les applications réelles telles que la valeur d’un plan, des contraintes
a respecter, ou encore la nécessité de tenir compte d’incertitudes, ne peuvent étre exprimées
dans le cadre classique de la planification.

La représentation en intension, créée sur mesure pour le probleme classique, se retrouve
difficilement adaptable & ces extensions. En effet, les notions adéquates sont souvent héritées
de la théorie des jeux laquelle se fonde sur une représentation en extension des états.
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Chapitre 2

Planification dans ’espace des états

Chercher un plan dans l’espace des états est sans doute la démarche la plus intuitive.
C’est d’ailleurs la premiére qui fut mise en ceuvre. Il s’agit simplement de parcourir les états
atteignables de proche en proche jusqu’a trouver un chemin continu reliant I’état initial & un
état objectif. Une fois un tel chemin trouvé le plan se construit en extrayant les actions qui
permettent de passer de chaque étape du chemin & la suivante.

2.1 FSS, BSS

Les premiéres approches en planification classique ont utilisé un parcours arborescent (cf.
annexe A) de l'espace des états. La recherche par chainage avant dans l’espace des états
(Forward State Space search - FSS en Anglais), part de I’état initial.

Pour chaque action pouvant y étre exécutée, une nouvelle branche est introduite. Elle
mene a ’état résultant de 'application de ladite action. De proche en proche, se construit un
arbre représentant ’atteignabilité des états a partir de I’état initial. Si une feuille correspond
a un état objectif, alors un plan existe. Il correspond a la séquence d’actions se succédant sur
le chemin reliant la racine & cette feuille. La figure 2.1 montre un exemple de cette approche
sur un probléeme de transport de balles par Robby.

Une variante de cette approche est de partir des objectifs plutot que de I'état initial. Il
est alors question de recherche par chainage arriére dans espace des états (Backward State
Space search - BSS en Anglais). Le principe est le méme mais dans ce cas les actions sont
introduites si leurs effets sont compatibles avec les objectifs. Les branches ménent aux états
d’ou auraient pu étre exécutées ces actions pour mener aux objectifs. La premiére action
introduite est donc candidate pour étre la derniére du plan (le plan est construit en partant
de la fin). Lorsqu’une feuille contient I’état initial, la planification s’arréte. Le plan est le
chemin reliant cette feuille & la racine.

L’avantage de cette approche sur FSS est de se focaliser sur les objectifs. En effet, ne
sont pris en compte que les actions et les états pouvant mener au but. La figure 2.2 reprend
I’exemple traité en chainage avant pour le développer en arriére.
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Notons que dans un cas comme dans I'autre, le parcours arborescent doit se faire en largeur
d’abord (cf. annexe A). En effet, il existe des plans de longueur infinie. Dans notre exemple,
le simple plan qui amene Robby & prendre une balle, a la reposer, puis a la reprendre et ainsi
de suite, en est un.

Dans le cadre d’'une recherche en profondeur d’abord, un tel plan correspondrait a une
branche infinie. Si le planificateur explore une telle branche avant de trouver la solution, alors
il ne la trouvera jamais car il ne passera jamais a une autre branche.

Par ailleurs, il est intéressant de constater que ces approches ne tirent pas parti des
avantages de la représentation en intension qu’elles utilisent. En effet, elles manipulent les
états individuellement. Avec une représentation en extension elles se comporteraient de la
méme maniere puisqu’elle n’ont pas besoin de manipuler des ensembles d’états.

Ce type d’approches s’est révélé inefficace en planification du fait de la taille astronomique
que peuvent atteindre ces arbres. En particulier, ils meénent & des duplications de travail
inutiles. En effet, plusieurs nceuds peuvent correspondre au méme état. Les sous-arbres dont
ils sont les racines sont alors rigoureusement identiques. Développer des efforts pour chacun
d’entre eux est de ce fait une perte de temps. La figure 2.3 montre I'exemple d’'une telle
duplication. Il est cependant possible de vérifier pour chaque noeud que 'état correspondant
n’a pas déja été atteint de fagcon a ne pas refaire le travail. Le surcolit & contréler est alors
celui causé par cette identification des états.
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2.2 Programmation dynamique

La programmation dynamique naquit dans les années cinquante, avec 1’énoncé du prin-
cipe d’optimalité ou Principe de Bellman[4]. Elle s’integre dans le cadre de la résolution de
problémes d’optimisation séquentiels et peut s’appliquer & tous les domaines pour lesquels
le Principe de Bellman est vrai ([67] montre que le Principe de Bellman ne s’applique pas
toujours).

Principe de Bellman (R. Bellman 1949) : Toute politique optimale ne peut étre formée
que de sous-politiques optimales.

Ce principe déclare que toute partie d’un chemin optimal est elle-méme optimale. Il a
mené au développement d’approches basées sur 1I’énumération implicite des solutions. En
n’énumérant pas explicitement les chemins - contrairement & FSS ou BSS, les problemes de
duplication inutile de recherches sont évités. Ceci a aussi pour conséquence de générer des
politiques plutét que des plans.

Les approches de programmation dynamique utilisent une représentation en extension de
Iespace d’états (avec une matrice de transitions - cf. section 1.2.2, ou un graphe de transition).

A chaque état est associée une valeur du critére & optimiser. Différents algorithmes de
résolution sont basés sur une mise a jour itérative de ces valeurs. A la fin du processus, la valeur
associée a un état s est la valeur du chemin optimal entre s et un état objectif. Il est question
de programmation dynamique arriére. Notre présentation va se borner a celle-ci. Cependant,
il existe aussi la programmation dynamique avant. Dans ce cas, la valeur associée a un état
s est la valeur du chemin optimal entre I’état initial et s. Les différences de mise en ceuvre
sont assez faibles pour que la présentation de la progammation dynamique arriére permette
de comprendre facilement la programmation dynamique avant. Ces différences concernent
essentiellement les équations de récurrence mettant en ceuvre le principe d’optimalité.

Ainsi, la solution est obtenue sour forme de politique ou stratégie qui indique pour tout
état l'action a exécuter. Il s’agit simplement de celle qui mene a I’état voisin associé a la
meilleure valeur du critere (cf. figure 2.4). Pour récupérer le plan menant de I’état initial &
un état objectif, il faut partir de I’état initial et suivre le chemin indiqué par les meilleures
valeurs.

Dans le cadre de la résolution d’'un probleme classique de planification, I’optimisation
se fait sur un critére terminal. Toutes les valeurs des états sont initialisées & une constante
choisie a priori, sauf les états objectifs qui recoivent une valeur correspondant & la récompense
finale (fig. 2.5). Si la récompense finale est choisie suffisamment grande, alors il s’en suit qu’'un
plan optimal est simplement un plan menant & un état objectif - nous sommes revenus a un
probléme de satisfaction.

Un défaut des méthodes de programmation dynamique en arriere est de résoudre le
probléme considéré pour tout état initial dans l'espace de recherche. C’est ce qui permet
de produire une politique optimale. Cependant, dans le cas ot nous cherchons simplement un
plan solution, 'espace entier va étre fouillé, méme si I’état initial et les objectifs sont proches?.
La programmation dynamique avant présente un défaut similaire: le probleme considéré est
résolu pour tout état objectif, & partir d’un état initial fixé.

Les différentes approches se répartissent en deux grands types. Celles utilisant [’itération
de la valeur, et celles utilisant [’itération de la politique.

1. Ceci est totalement vrai pour la programmation dynamique par itération sur la valeur standard. 1l existe
des algorithmes qui tentent de pallier ces difficultés avec plus ou moins de succés.
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Fi1a. 2.4 — Cette figure considére un probléme de déplacement sur une grille 2D. Le but est
d’aller dans la case en bas a droite en minimisant le nombre de déplacements élémentaires. Le
résultat d’une approche programmation dynamique est représenté. Chaque valeur correspond
au cott du chemin optimal entre cet état et objectif. Deux plans sont présentés. L’un a pour
€tat initial le coin supérieur gauche, et 'autre une case plus au sud - toujours dans la colonne
de gauche. Les actions dirigent toujours l’agent vers l’état ayant la plus petite valeur. Quel

que soit [’état de départ, l'agent sait quoi faire pour atteindre le but de maniére optimale - il
s’agit bien d’une politique.

0 0
0 0
0 0
0 0
0 0

Fia. 2.5 — Voici un ezemple de critére terminal. L’état de valeur initiale strictement positive
est l’état objectif. Pour revenir d un probléme de satisfaction pure, aucun coit ou gain n’est

associé aux transitions. Peu importe le chemin pour y parvenir, la récompense unique s’obtient
en atteignant ’état objectif.

37



2.2.1 Itération de la valeur

Choisissons s9 tel qu’il soit le successeur immédiat de s1. La valeur du chemin entre s; et
so est simplement le cott de ’action qui relie ces deux états. Si le chemin optimal entre so
et le but est connu, alors il suffit d’ajouter a sa valeur le cott de 'action entre s; et s9 pour
connaitre la valeur du chemin global. Pour savoir s’il reste optimal, il suffit de faire de méme
avec tous les successeurs possibles de s; et de comparer.

C’est sur ce principe que se base la mise & jour des valeurs des états. Elles sont d’abord
initialisées & 0, sauf pour les états objectifs qui ont pour valeur une récompense terminale
constante (au début et par la suite). Ensuite, la valeur de tous les états (sauf les états objectifs)
est mise & jour suivant les équations d’optimalité de Bellman (cf. [62]):

VF(s) = mazaca(c(s,a,s') + V() (2.1)

L’équation 2.1 est I’équation de récurrence a la base de 'itération de la valeur. A est 'ensemble
des actions, c¢(s,a,s’) désigne le cout associé & I'exécution de l'action a dans I'état s (ce qui
mene & Pétat s'). VF(s) est la valeur de s lors de la mise & jour de I'itération k. VF~1(s) est
la valeur de s a l'itération k — 1.

Apres la premiere itération (c’est-a-dire apres le calcul des V(s) pour tout s), les seuls
états & changer de valeur sont ceux frontaliers avec un état objectif. De proche en proche
- d’itération en itération - la vague de mise & jour se propage jusqu’a avoir touché tous les
états (cf. figure 2.6). Il est important de noter qu’un état peut changer de valeur plusieurs
fois. En effet, la mise & jour des valeurs d’états éloignés du but peut ouvrir de nouveaux
chemins. Ceux-ci peuvent étre de nouvelles alternatives a partir d’états déja considérés et
donc remettre en cause les valeurs déja calculées (cf. figure 2.7).

Une fois que tous les chemins ont été explorés, les chemins optimaux ont nécessairement
été trouvés. En conséquence, les choix d’action restent figés. Il s’en suit qu’aucune valeur n’est
modifiée d’une itération a une autre. L’algorithme peut alors s’arréter.

En général, la convergence est lente et 1’algorithme est arrété lorsque la valeur des V*(s)
ne change pas plus qu’un € d’erreur fixé.
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F1G. 2.6 — En programmation dynamique arriére, les valeurs se propagent de proche en proche.
Ici le but est de se rendre au coin inférieur droit en minimisant le nombre de déplacements.
1l faut neuf itérations avant que le coin supérieur gauche ne voie sa valeur modifiée.

Itération 2 Itération 3 Itération 4

—_
—_
—
—_
—
—_

. _

i ] %// AW

F1c. 2.7 — Voici trois itérations consécutives d’une résolution par itération de la valeur. Le
probléme posé est de se rendre de Uétat I a Uétat B en minimisant un cout. Ce coit est de
1 pour chaque déplacement d’une case & l’autre, sauf entre cases hachurées - ot il est nul.
Nous voyons que lors de la quatrieme itération, une nouvelle diagonale de valeurs est mise a
jour (propagation de proche en proche), mais de plus la valeur de ’état I - déja calculée lors
de l’itération 2 - est modifiée.
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2.2.2 Itération de la politique

A cause des délais de propagation, la liste des valeurs des états peut continuer & varier
alors que la politique sous-jacente reste stable.L’itération de la politique apporte une réponse
a ce probleme. L’idée est de mettre & jour la politique & chaque itération plutoét que les
valeurs des états qui en découlent.

Ainsi, pour chaque état est retenue I’action & exécuter pour suivre le plan optimal jusqu’au

but. L’équation 2.1 devient :
P*(s) = argmazaca(c(s,a,s’) + Vpk_l(s')) (2.2)

L’équation 2.2 est I'équation de récurrence a la base de l’itération de la politique. A est
I’ensemble des actions, ¢(s,a,s’) désigne le coiit associé & I’exécution de I'action a dans I'état
s (ce qui méne & Détat s'). VP" () est la valeur de s' lorsque la politique définie lors de
I'itération précédente est exécutée.

Apres chaque itération il faut calculer la valeur de chaque état en appliquant la politique
courante. Cette étape est couiteuse. Il s’agit de la résolution d’un systéme linéaire a n équations
- n étant le nombre d’états?. En contre-partie la convergence vers une politique optimale est
généralement plus rapide.

2.3 Approches heuristiques

Un moyen de pallier les difficultés des approches arborescentes est d’utiliser des heuris-
tiques pour les guider. 11 s’agit de fonctions qui indiquent des préférences sur la maniere de
développer 'arbre. Elles indiquent en particulier les branches les plus prometteuses en termes
de satisfaction des objectifs et de nombre de coups pour y arriver. Des algorithmes génériques
de parcours arborescent aidés par une heuristiques ont été développés de longue date (cf. [56]
et annexe A).

Dans le cadre de la planification, les travaux se sont donc portés essentiellement sur la
construction automatique de I’heuristique. L’idée est d’utiliser la description du domaine
de planification pour générer automatiquement une heuristique adaptée au probleme. Cette
notion de génération automatique et adaptée est importante car nous sommes dans le cadre
de la planification générique.

En effet, I'usage d’heuristique n’est pas récent. Cependant, les heuristiques étaient définies
par le concepteur, sur mesure pour des problemes spécifiques. Les approches que nous allons
prsenter s’attachent prcisment & éviter cette intervention du concepteur pour définir une
heuristique ad hoc.

Parmi les planificateurs les plus récents, nous pouvons citer comme planificateurs & base
d’heuristique ceux de la famille HSP [10, 9], GRT [64], FF [33, 30] et ALtAlt [57, 58]. Dans
tous ces cas ’heuristique développée vise & donner une indication de la distance dans ’espace
d’états entre 1’état considéré et un état objectif. Les grandes lignes de chaque planificateur
sont décrites ci-apres. La plupart des heuristiques calculables automatiquement correspondent
a la résolution d’un probléme relaxé.

2. Cette résolution peut étre évitée en appliquant quelques itérations de la valeur sans changer la politique
de manieére a approximer la valeur de la politique courante. Cela représente un nombre controlable d’itérations
de la valeur.
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2.3.1 HSP

Pour construire son heuristique, HSP utilise une relaxation du probléeme de planification a
traiter. L’idée est la suivante. Supposons que les actions n’aient aucun effet négatif. A partir
d’un état donné, combien d’actions contiendrait le plus petit plan pour atteindre un état
objectif?

Cette mesure est un minorant de la valeur dans le probleme réel. Elle permet donc de
guider la planification en orientant systématiquement la recherche vers les états semblant les
plus proches d’'un état objectif.

Malheureusement, la résolution du probléeme relaxé est elle-méme trop complexe. En
conséquence, les longueurs de plans y sont estimées plutot que calculées précisément. Ceci
est accompli en supposant les réalisations de tout sous-but indépendantes entre elles. Ainsi,
au lieu de calculer la longueur minimale d’un plan menant d’un état s & une conjonction de
buts by A ba A ... A by, sont calculées les longueurs minimales de plans menant respectivement
a by, by... b,. Ces valeurs sont ensuite combinées pour obtenir I’estimation finale utilisée dans
I'heuristique.

Deux types de combination ont été retenues par H. Geffner et son équipe. Dans un cas,
la valeur maximale des valeurs liées & chaque sous-but d’une conjonction est retenue pour
la conjonction elle-méme. L’heuristique est alors appelée maz heuristic et notée H oz Hinax
est admissible (cf. annexe A), car le cotlit pour atteindre la conjonction de buts ne peut étre
inférieure au cout nécessaire pour atteindre chacun d’entre eux individuellement.

Dans l'autre cas, la somme des valeurs individuelles est retenue. Cette heuristique est
appelée additive heuristic et notée h,gq. Cette heuristique n’est pas admissible. En effet,
elle correspond a des plans dans lesquels chaque sous but est obtenu I'un apres l'autre,
indépendamment. Cependant, le fait de rendre vrai une proposition peut en rendre une autre
vraie du méme coup, ou une partie du travail réalisé pour I'une peut étre réutilisé pour ’autre.
En conséquence, des plans plus courts que ce qu’indique h,q45 peuvent exister.

L’estimation de I'heuristique est faite avec un algorithme de programmation dynamique -
cf. section précédente (2.2)- (une adaptation aux propositions - au lieu des états - de I’algo-
rithme de Bellman-Ford [2] qui est une forme particuliére d’itération de la valeur, en avant).

Soit P un ensemble de propositions: P =p; Apa A ... A p,

Comme nous l'avons vu, le cout pour obtenir P & partir de ’état s se définit de deux

maniéres :

¢ (P) = mazpe pcs(p)

i (P) =" eslp)
peP

Soit O I'ensemble des objectifs, et h 'heuristique utilisée, pour tout état s, nous définissons
h(s) = ¢s(0). C’est ce qu’il faut calculer avec I’algorithme suivant.
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L’estimation d’atteindre la proposition p depuis I'état s se définit récursivement de la
maniere suivante :

Si p € s alors cs(p) =0

sinon cs(p) = mingea@p)[1 + cs(Prec(a))]

ou A(p) est ’ensemble des actions ayant p pour effet positif, et Prec(a) est ’ensemble des
préconditions de a.

L’itération de la valeur évalue la valeur de I’heuristique pour un seul état s et les objectifs
du probleme de planification. Elle se déroule comme suit.

Pour tout p et I'état s considéré, cs(p) est initialisé & 0 si p € s ou & oo sinon. Pour les
mises & jour, & chaque fois qu’'une action a peut étre exécutée dans s, alors ses effets positifs
sont ajoutés a s pour obtenir les états devant étre considérés ensuite. C’est ainsi qu’est exploré
un arbre d’états accessibles depuis I’état initial. La valeur de c,(p) est modifiée ainsi:

¢s(p) < minles(p),1 + cs(Prec(a))]

Bien sur, le calcul s’arréte quand les valeurs de c¢s(p) se stabilisent.

La premiere version de HSP [8] utilise 'heuristique h,q¢ pour guider un algorithme de
recherche de type hill climbing (cf. annexe A). A chaque pas, h(s) est calculée pour tout
état s accessible depuis I'état initial. Pour tout état, I’action menant vers le meilleur état est
retenue, et ainsi de suite. En cas d’ex aequo, le choix est fait aléatoirement. Ce planificateur
a montré de treés bonnes performances de rapidité. Cependant il n’est ni complet, ni optimal
en termes d’optimisation du nombre de coups.

Au contraire, HSP2 [9] est complet. I1 utilise lui aussi ’heuristique hgqq, mais pour guider
une recherche de type meilleur d’abord. Ce faisant, ses performances se sont méme améliorées
par rapport a HSP. L’évaluation de chaque feuille sur laquelle se base le choix de la branche
a développer, se fait avec la fonction suivante:

f(n) = g(n) + Whaga(n) (2.3)

g(n) représente le colit accumulé. W pondeére I'influence de 1'heuristique sur 1'acquis.

Notant que le calcul de I’heuristique & chaque pas prend plus de 80% du temps de planifica-
tion d’HSP ou HSP2, Geflner et al. ont développé une nouvelle version - HSPr. Ce planificateur
travaille en arriere (& partir des objectifs, vers I'état initial).

La distance de chaque proposition a ’état initial est calculée une fois pour toute comme
précédemment (en calculant ¢y, ,,(p) pour toute proposition p). Au cours de la planification,
pour tout état s,

hada(s) = Z Csinic (D)

pEeS

En continuant & planifier en avant, il serait plus difficile de déterminer les distances perti-
nentes une fois pour toutes. En effet, il faudrait calculer pour chaque proposition p sa distance
aux objectifs. Cependant, les objectifs ne décrivent pas un unique état. De ce fait, les objectifs
pourraient paraitre inatteignables depuis certaines propositions, alors que des états contenant
ces objectifs sont en fait atteignables rapidement & partir des états contenant les propositions
considérées.
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Néanmoins, la planification en arriére introduit d’autres difficultés non présentes en avant.
En particulier, des états incohérents peuvent étre générés. L’heuristique h,qq n’est pas as-
sez performante pour les détecter en leurs attribuant une distance infinie. Pour pallier ce
probleme, certaines paires de propositions ne pouvant apparaitre simultanément sont détectées.
Tout nceud de la recherche en contenant une est systématiquement abandonné.

Pour le reste, HSPr se comporte comme HSP2, en utilisant une recherche de type meilleur
d’abord. Son taux de génération de nceuds est plus élevé (puisqu’il n’a pas a recalculer ’heu-
ristique & chaque fois). Ainsi, sur plusieurs domaines, il montre de meilleures performances
qu'HSP2. Cependant sur certains autres il génere beaucoup plus de noeuds et HSP2 reprend le
dessus en termes de performances.

2.3.2 GRT

L’heuristique utilisée par GRT (cf. [64] - largement repris dans [65], ou [66]), hgrT, estime
en arriére (& partir des objectifs) la distance de chaque proposition aux objectifs. Sa principale
originalité est de prendre en compte en partie les interactions entre propositions quand il est
recherché de les produire en conjonction.

Pour ce faire les auteurs introduisent la notions de faits en relation (related facts). Un fait
q est relié & un fait p si produire p cause aussi la production de gq.

Lorsque la distance aux buts d’une conjonction de propositions est calculée, cette notion
est prise en compte. Supposons d’abord que toutes les propositions considérées soient reliées les
unes aux autres de telle maniere qu’elles soient toutes nécessaires a la production d’une méme
proposition P. Nous raisonnons en chainage arriére. Les effets sont donc les préconditions du
chainage avant. Il s’en suit que P est en fait une précondition inévitable & 1’établissement
du reste du groupe. Surtout, cela signifie qu’en rejoignant les objectifs depuis P les autres
propositions seront réalisées. Seule la distance de P aux objectifs est donc retenue pour
I’ensemble des propositions.

Si cette configuration particuliere n’est pas celle du groupe de propositions considéré,
alors celui-ci est divisé en sous-groupes reprenant cette configuration. Chaque sous-groupe se
voit attribuer un cout de la maniére définie précédemment. Ensuite, les couts des différents
sous-groupes sont sommés pour obtenir la distance finale.

Notons que le calcul de cette heuristique nécessite une adaptation des objectifs. En effet,
les objectifs ne décrivent pas totalement un état précis. Considérons par exemple un probléme
concernant notre robot Robby et trois balles - B1, B2 et B3. L’objectif est d’avoir les balles B1
et B2 dans la salle S2. Ici, ni la position finale de Robby, ni celle de B3 ne sont stipulées. Lors
de la régression a partir des objectifs, ceci peut rendre certaines propositions inatteignables,
empéchant de calculer leurs distances aux objectifs (ici, c’est le cas des positions de B3).

Pour pallier ce probléme, les auteurs joignent aux objectifs toutes les propositions concer-
nant des aspects non précisés. L’ensemble de propositions obtenues ne décrit pas un état
ni méme un ensemble d’états valide. En effet, dans notre exemple, toutes les propositions
concernant la position de Robby et de B3 seraient introduites - alors que le robot, comme la
balle, ne peuvent étre qu’en un endroit a la fois.

Cette heuristique a été testée avec un algorithme de recherche de type meilleur d’abord
(cf. [64]).
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2.3.3 FF et AltAlt

Dans le cas de FF et AltAlt, le calcul des heuristiques est tres 1ié a la planification dis-
jonctive. Ils seront donc présentés plus en détails avec celle-ci au chapitre 4. Toutefois, il est
important de noter d’ores et déja qu’ils utilisent ces heuristiques dans ’espace d’états, de
maniére non disjonctive.

L’algorithme de recherche utilisé par FF' est une sorte de croisement entre une recherche
de type hill climbing et une recherche en largeur d’abord. J. Hoffman la nomme enforced hill
climbing method. A partir d’'un état s une recherche de type hill climbing choisirait a ’aide
de I'heuristique le meilleur successeur immédiat. Ici, s est la racine d’une recherche en largeur
d’abord qui s’arréte quand un état s’ a été trouvé tel que h(s') < h(s). Ces recherches en
largeur d’abord permettent de parcourir les “plateaux” de h. Par ailleurs, les états y sont
mémorisés de sorte qu’aucun n’est développé en double.

Cette approche évite les plateaux et certains minima locaux. Par ailleurs elle est complete
dans tous les probléme sans deadlock - sans “voie sans issue” en somme. Ainsi, les seuls
problemes dans laquelle elle est incomplete sont ceux pour lesquels il existe un état atteignable
depuis I’état initial & partir duquel le but ne peut plus étre atteint. Si la recherche atteint cet
état, elle ne pourra jamais se remettre sur la bonne voie. Il semble cependant que la plupart
des problemes traités dans la compétition de planification de AIPS’2000 ne présentaient pas
de deadlock ([31]).

AltAlt est une approche hybride entre la planification heuristique (au travers d’HSPr) et
la planification disjonctive. Sa description fait trop appel & la planification disjonctive pour
pouvoir s’y engager dés a présent. Nous nous bornerons donc & donner la signification du nom
AltAlt, d’apres les auteurs eux-mémes ([58]): A Little of This and A Little of That (Un peu
de ceci et un peu de cela) - voila qui annonce clairement une certaine hybridation!

2.4 Extensions a l'incertain et a Ioptimisation

En premier lieu, notons que I’espace d’états est particulierement adapté aux représentations
de valeurs & optimiser ou de l'incertitude. En effet, la fonction d’utilité, par exemple, est une
fonction des états vers les nombres réels. La représentation de I'incertitude peut étre un peu
plus complexe puisqu’il faut prendre en compte les différentes alternatives, éventuellement
accompagnées de distributions de probabilités, mais ce sont toujours des états qui sont ma-
nipulés.

Cependant, rappelons-nous que ces problemes sont plus durs que le probleme classique. En
particulier, ’optimisation (et donc le sous-ensemble des problémes incertains qui s’y raménent)
ne peut pas s’accomoder de I'obtention d’une solution et nécessite donc une recherche complete
de l'espace pour garantir que 'optimum a été trouvé. Les difficultés déja rencontrées pour
le probleme classique liées a la taille de I'espace d’états vont donc étre renforcées dans ce
contexte.

Les méthodes arborescentes peuvent s’adapter en utilisant les algorithmes de recherche de
type meilleur d’abord ou A* (cf. annexe A). Remarquons d’ores et déja que I'algorithme de
séparation-élimination Branch and Bound en profondeur d’abord (cf. annexe A) ne peut pas
étre appliqué en planification (4 moins de borner la profondeur de recherche). En effet, comme
nous I'avons vu, les plans infinis empéchent d’utiliser des stratégies en profondeur d’abord.
Pour résoudre un probléme de satisfaction de contraintes, par exemple, ce probléme ne se pose
pas car le nombre de variables & instancier est borné (cette borne constitue la profondeur
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maximale de larbre). Il faut donc l'adapter en profondeur itérée, ou encore initier avec
une premieére valeur ad’hoc pour la borne. Placer cette valeur initiale trop bas, peut amener
le planificateur a ne trouver aucun plan. La placer trop haut, peut laisser le planificateur
s’engouffrer trop profondément dans de mauvaises branches.

La programmation dynamique est par essence adaptée a I'optimisation. En fait, elle est
congue pour cela. C’est le probleme classique de planification qui y est traité comme un cas
particulier d’optimisation. Par rapport a notre présentation, seul le critere doit étre modifié.
En plus de la récompense terminale, des cotits ou des gains peuvent étre attribués aux tran-
sitions. Les équations d’optimalité (équation 2.1) se modifient pour cumuler ces valeurs, ou
bien les minimiser ou les maximiser, le long du chemin.

La programmation dynamique a été étendue au traitement de ’incertitude. Les problémes
totalement observables peuvent étre traités par les Processus Décisionnels de Markov ([62])
(PDM ; en anglais MDP - Markov Decision Process). Les problémes seulement partiellement
observables sont eux traités par les Processus Décisionnels de Markov Partiellement Obser-
vables ([12])(PDMPO ; en anglais POMDP - Partially Observable Markov Decision Process).
Dans ce dernier cas, 'itération de la valeur ou de la politique ne se fait plus sur espace
d’états & proprement parler, mais sur ’espace de croyances sur les états.

Les approches heuristiques sont elles aussi faites pour 'optimisation. Il suffit d’adapter la
définition de I’heuristique. Toutefois, les méthodes de type Hill Climbing restent incomplétes.
De plus dans ce contexte, elles ne garantissent pas I'optimalité des solutions trouvées.

2.5 Conclusion

Rechercher un plan dans I'espace d’états est une approche tres générale de la planifica-
tion. Elle permet d’appréhender le probleme classique de planification, 'optimisation, et le
traitement de l'incertitude.

En contre-partie, elle peut générer des calculs inutiles. C’est par exemple la multiplication
de recherches identiques dans les algorithmes F'SS ou BSS. Dans le cadre de la programmation
dynamique, c’est le fait de résoudre un probléme plus important que celui dont la solution est
effectivement attendue. En programmation dynamique arriére, par exemple, le probleme de
rejoindre I’état but a partir de I’état init est entraine nécessairement la résolution du probleme
- plus large - de rejoindre 1’état but a partir de tout état possible du systeme.

Cependant, certaines lourdeurs de calcul proviennent simplement d’exigences de complétude.
C’est particulierement aigu dans le cadre de 'optimisation. Les performances dans le cadre de
telles taches ne peuvent étre comparées a celles obtenues pour des problemes de satisfaction.

Néanmoins, méme pour les problémes les plus difficiles, il est possible d’améliorer les
performances. L’idée principale est de ne pas explorer avec la méme minutie tout I’espace
lorsqu’il est possible de savoir a priori que certaines régions ne contiennent pas la solution.
Les approches heuristiques permettent précisément d’exploiter de telles évaluations a priori.
L’enjeu de ce type d’approches est d’éviter le plus d’exploration inutile, tout en garantissant
qu’aucune région n’est écartée a tort.
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Chapitre 3

Planification dans ’espace des plans

Nous avons vu que la planification peut se faire dans ’espace des états. Les approches
paraissent plus ou moins élaborées - depuis ce qui peut étre vu comme une simulation (FSS)
jusqu’a des méthodes d’énumération implicite (programmation dynamique).

Une autre voie existe aussi. Il s’agit de la planification dans I'espace des plans. Cette fois les
états ne sont pas considérés pour eux-mémes. Le travail s’effectue en manipulant directement
des plans et en considérant leurs possibles modifications. D’une certaine maniere, ce type
d’approche peut étre vu comme un pur fruit des recherches en planification. Ces approches se
basent sur des réflexions sur ce qu’est un plan, et sur les oprations qui peuvent étre appliquées
a un plan.

Ce chapitre présente d’abord les notions essentielles a la définition et & la manipulation des
plans. Celles-ci nous permettent de présenter les mécanismes de la planification dans ’espace
des plans. Enfin, nous aborderons les planificateurs dans I’espace des plans s’attachant aux
extensions du probléme classique de planification - I'optimisation et la prise en compte de
I'incertitude.

3.1 Définitions et notations

Le plan classique a été défini dans le premier chapitre (cf. 1.1). Les travaux sur la planifi-
cation dans I’espace des plans se sont focalisés sur cette définition pour en tirer les principes
spécifiques a la génération et modification d’un plan.

Notation: Soit (A,0,I,B) un plan.
A est I'ensemble d’actions présentes dans le plan; O l’ensemble de contraintes d’or-
donnancement sur les actions de A; I les caractéristiques, ou propriétéd, de ’état qui
doivent étre vérifiées pour que le plan soit exécutable; B les caractéristiques qui sont
vérifiées a l'issue de 'exécution du plan.

Il existe deux types de contraintes d’ordonnancement.

Définition : contrainte de précédence
Dire que l'action A; précéde A, signifie que I'action A; doit étre exécutée avant A,
mais pas nécessairement juste avant.
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Définition : contrainte de contigiiité
Si I’action A; précede A; et que A; doit étre exécutée juste avant As - sans autre action
entre les deux - alors A et As sont contigiies.

Les contraintes d’ordonnancement peuvent créer ou éviter des conflits entre actions.

Définition : conflit entre actions
Deux actions sont dites en conflit si et seulement si, compte tenu des contraintes d’or-
donnancement les concernant, il est possible que I'une détruise une précondition de
I’autre.

La planification dans ’espace des plans nécessite une représentation en intension. Nous
parlerons de propositions pour désigner les caractéristiques ou propriétés des états.

Définition : proposition soutenue vs. proposition ouverte
Considérant un plan (A,0,I,B) donné, une proposition P est dite soutenue si 'une des
deux conditions suivantes est remplie:

1. PeI;
2. P est 'effet d’une action de A.

Dans le cas contraire, il est question de proposition ouverte.

Afin de décrire la planification dans 'espace des plans, plusieurs types de plans doivent
étre distingués.

Définition : plan solution
Un plan (A,0,I,B) est solution d’un probléme P si les 5 conditions suivantes sont
remplies:
1. les caractériques listées dans I sont valides dans I’état initial de P;
B contient les objectifs de P;
pour toute action dans A, aucune de ses préconditions n’est ouverte ;
considérant A et O, il n’existe aucun conflit.

AN N

toutes les propositions de B sont soutenues.

Définition : plan partiel
Considérant un probleme P, tout plan remplissant les deux premieres conditions pour
étre plan solution mais qui ne remplit pas I'une au moins des trois autres est un plan
partiel.

Définition : plan vide
Un plan (A,0,1,B) est dit vide si A et O sont vides.
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Définition : préfixe de plan
Un préfize de plan (A,0,I,B) est un plan partiel dans lequel :

1. les contraintes de O constituent un ordre total sur A ;
2. toute action de A est contigiie & une autre action de A;
3. les préconditions de la premiere action appartiennent a I.

Définition : suffixe de plan
Un sufize de plan (A,0,I,B) est un plan partiel dans lequel:

1. les contraintes de O constituent un ordre total sur A ;
2. toute action de A est contigiie & une autre action de A;
3. tout ou partie des effets de la derniére action appartiennent a B.

3.2 Parcours de ’espace des plans: mouvements élémentaires

Un processus de planification dans Pespace des plans commence par le plan vide (cf. fig.
3.1).

. bl
11
i b2
in

Fi1G. 3.1 — La planification dans l’espace des plans débute généralement a partir du plan vide.
Ce plan ne contient aucune action. Les propositions soutenues (en caractéres droits sur le
schéma) appartiennent toutes a l’état initial (ici & gauche): {iy,ia,...,in}. Les propositions a
établir (en caractéres italiques sur le schéma) constituent les objectifs (ici a droite) : {by,by}

Le parcours de I'espace des plans se fait de proche en proche par deux types d’interven-
tions:

1. ajout d’actions;

2. ajout de contraintes d’ordre sur les actions déja introduites.

3.2.1 Ajout d’une action au plan partiel courant

Lorsqu’une action est introduite dans le plan partiel courant, ses effets sont ajoutés a
I’ensemble des propositions soutenues. Si certaines parmi elles étaient ouvertes, alors elles
sont retirées de cette liste. Les préconditions de ’action introduite, en revanche, sont ajoutées
aux propositions ouvertes. Si certaines d’entre-elles sont déja soutenues, il peut étre choisi
d’utiliser les instances soutenues (cf. fig. 3.2).
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Fi1Gc. 3.2 — Afin de supporter une des propositions a4 établir, une action a €té introduite.
1l s’agit ici de l’action Ai. Elle établit la proposition bs. Elle a trois préconditions: i1, 19,
et p3. Les deux premiéres sont déja établies, mais la derniére ne l’est pas - elle est donc
ajoutée a l’ensemble des propositions a établir. En revanche, by peut désormais étre retirée

de cet ensemble. Au final, nous obtenons ’ensemble de propositions établies {iy,ig,....in,ba},
et l’ensembles des propositions a établir {b1,ps}

3.2.2 Ajout d’une contrainte d’ordre au plan partiel courant

L’ajout d’une contrainte d’ordonnancement ne change rien aux listes des propositions
soutenues et ouvertes. En revanche, les contraintes de précédence spécifiquement linéarisent
un peu plus le plan (puisque les deux actions concernées ne peuvent plus étre exécutées en
parallele).

L’intérét le plus notable de I'introduction d’une contrainte d’ordre est de pouvoir résoudre
un conflit entre actions. La résolution intervient en interdisant les séquencements qui posent
probleme.

Par exemple, lorsqu’une action Al “consomme” une précondition d’une autre action A2,
c’est-a-dire la requiert comme précondition et la détruit, une contrainte d’ordonnancement
doit étre introduite de sorte qu’il soit garanti que A2 précede Al (cf. fig. 3.3).

A2

) /C/:onflit!!!

o p3
i1 \

12

Al b2

in

FiG. 3.3 — Une deuziéme action - Ag a €té introduite dans le plan. Elle permet d’obtenir
le sous-but by, celui-ci est donc retiré des propositions a établir. Elle nécessite une seule
précondition - ps (laquelle est déja présente dans la liste des propositions a établir). Le lien
en pointillés qui sort de Ay pour revenir sur Ps signifie que Ao a besoin de ps sans la détruire.
Malheureusement p3 est détruite par l’exécution de laction Ay. Dés lors, il y a conflit entre
Ay et As car la premiére détruit une précondition de la seconde. Une solution a ce conflit sans
introduire de nouvelles actions est d’imposer que A1 s’exécute aprés Ao. Cette contrainte de
succession est introduite dans le plan.
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3.3 Stratégies de parcours de ’espace des plans

Il est important de comprendre que le parcours mis en ceuvre par le processus de recherche
permet de passer de plan en plan jusqu’au plan solution. A chaque étape correspond un plan
partiel.

Contrairement & certaines approches dans I’espace des états (FSS par exemple), le che-
minement lui-méme de la recherche ne définit pas un plan. Il méne & un plan.

En effet, F'SS parcourait 'espace d’état en état depuis I’état initial jusqu’a un état objectif.
C’était ce cheminement lui-méme qui constituait le plan solution. Ici il n’en est rien. La
recherche parcourt I'espace depuis le plan vide jusqu’a un plan solution. Une fois ce plan
solution trouvé, le cheminement pour y parvenir peut étre oublié (sauf pour d’éventuelles
préoccupations de révision du plan [28]).

Impossibilité: parcours de ’espace des plans en chainage arriere
La recherche d’un plan solution en chainage arriere dans I’espace des plans est impos-
sible. En effet, elle implique de partir d’un plan solution - justement - pour remonter
jusqu’au plan vide. S’il est possible de partir d’un plan solution connu, c’est qu’il n’y a
pas lieu de le rechercher!

En dehors du chainage arriére, toutes les méthodes de recherche de 'annexe A pourraient
étre utilisées pour chercher une solution dans ’espace des plans: chainage avant informé ou
non informé, hill climbing, etc. En effet, il est important de distinguer 'espace de recherche -
composé d’états dans un cas, de plans partiels dans un autre etc. - des méthodes de parcours
de cet espace, qui elles sont génériques.

Dans la pratique, seul le chainage arborescent avant est utilisé. C’est-a-dire que la recherche
démarre toujours avec le plan vide et parcourt systématiquement ’espace jusqu’a atteindre
un plan solution s’il en existe.

Les régles de production sont I'ajout d’actions ou de contraintes d’ordonnancement. Ainsi,
les plans partiels considérés pendant la recherche contiennent de plus en plus d’actions et de
contraintes.

Une alternative & ce chainage avant serait par exemple de partir d’un plan partiel non
vide et de générer d’autres plans partiels par ajout d’actions ou de contraintes, mais aussi
par retraits d’actions ou de contraintes. Cette approche pourrait étre utile par exemple pour
exploiter des plan solutions de problémes similaires, ou pour la révision de plans ([28]).

En chainage avant, diverses stratégies sont cependant possibles. Elles définissent 1'ordre
dans lequel les actions et les contraintes d’ordonancement sont ajoutées aux plans partiels.

3.3.1 Allongement de préfixes ou de suffixes de plans

Dans le cas d’allongement de préfixes de plans, les actions sont introduites en fonction
des propositions soutenues. La premiere action introduite a donc toutes ses préconditions
dans I’état initial. De plus chaque action insérée est ordonnée apres la derniére de celles déja
introduites, avec une contrainte de contiguité.

La figure 3.4 montre le début d’un arbre de recherche dans ’espace des plans ou la stratégie
de parcours consiste a allonger des préfixes de plans partiels. Mise en parallele avec la figure
2.1 montrant ’arbre de recherche de F'SS pour le méme probléme, cette figure fait clairement
apparaitre la dualité entre espace d’états et espace de plans.
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actions : {Al:(aller sallel salle2) }

a établir : { (Pos-balle ballel salle2)
(Pos-balle balle2 salle2)}

établies : I U {(pos-robby salle2)}

ordre : {Al}

actions : { A2:(saisir ballel pincel) }

a établir : { (Pos-balle ballel salle2)
(Pos-balle balle2 salle2)}

établies : I U {(pos-balle ballel pincel)}

ordre : {A2}

actions : { A2:(saisir ballel pincel)
AS:(saisir balle2 pince2) }
a établir : { (Pos-balle ballel salle2)
(Pos-balle balle2 salle2)}
établies : I U {(pos-balle ballel pincel)
(pos-balle balle2 pince2)}

ordre : {A2. A3}

actions : { }

a établir : { (Pos-balle ballel salle2)
(Pos-balle balle2 salle2)}

établies : I

ordre : {}

actions : {A3:(saisir ballel pince2) }

a établir : { (Pos-balle ballel salle2)
(Pos-balle balle2 salle2)}

établies : I U {(pos-balle ballel pince2)}

ordre : {A3}

actions : { A2:(saisir ballel pincel)
Al:(aller sallel salle2) }
a établir : { (Pos-balle ballel salle2)
(Pos-balle balle2 salle2)}
établies : I U {(pos-balle ballel pincel)
(pos-robby salle2)}

ordre : {A2.Al}

actions : { A4:(saisir balle2 pincel) }

a établir : { (Pos-balle ballel salle2)
(Pos-balle balle2 salle2)}

établies : I U {(pos-balle balle2 pincel)}

ordre : {A4}

actions : { A5:(saisir balle2 pince2) }

a établir : { (Pos-balle ballel salle2)
(Pos-balle balle2 salle2)}

établies : I U {(pos-balle balle2 pince2)}

ordre : {A5}

Fic. 3.4 — 1l s’agit ici d’un arbre de recherche par chainage avant dans [’espace des plans.
Seul le début de larbre est représenté. Le probléme traité est le méme que celui des figures 2.1

et 2.2. Ici le plan ne correspond pas a un chemin de l’arbre mais a une feuille. La stratégie de

parcours de l’espace des plans mise en ceuvre est de faire croitre des préfizes de plans. Ainsi,

toute action nouvellement sélectionnée est immédiatement placée juste aprés la derniére du

plan partiel en cours.
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De la méme maniere, il peut étre choisi d’allonger des suffixes de plans. Dans ce cas les
actions sont introduites en fonction des propositions & soutenir. Chaque action insérée est
ordonnée avant la derniere de celles déja introduites, avec une contrainte de contiguité.

L’arbre de recherche pourrait alors utilement étre mis en parallele avec celui de BSS.
Toutefois, la recherche dans ’espace des plans est bien toujours effectuée par chainage avant.
I1 ne faut pas confondre la méthode de parcours de 'espace des plans et 'ordre des actions
dans le plan.

Dans un cas comme dans l'autre, les plans générés sont basés sur des ensembles d’actions
totalement ordonnés.

3.3.2 Stratégie de moindre engagement

Le principal avantage de la planification dans 1'espace des plans sur les approches que
nous avons vues dans l'espace des états est de pouvoir appliquer une stratégie de moindre
engagement (least commitment en Anglais) [72] quant & I'ordonnancement des actions. Cet
atout a conduit au développement des planificateurs & ordre partiel - souvent abrégés POP
pour Partial Order Planning [3]. Parmi ces planificateurs, citons SNLP [50] et UCPOP [59].

Dans ce cadre, la stratégie d’insertion des actions dans le plan est guidée par les pro-
positions a soutenir. Chaque action est introduite dans la liste des actions du plan sans lui
assigner une position particuliere.

C’est seulement dans le cas ol elle entre en conflit avec d’autres actions que des contraintes
d’ordre sont ajoutées. C’est 1a le coeur du moindre engagement: tant que cela n’est pas
absolument nécessaire, aucune décision n’est prise quant & la position de l'action dans le
plan. Il s’en suit que les planificateurs de ce type manipulent des plans ou les actions sont
seulement partiellement ordonnées.

La figure 3.5 représente partiellement un arbre de recherche construit par ce type d’ap-
proches pour le méme probleme que celui développé lors de la présentation des approches F'SS
et BSS.

Le principal intérét du moindre engagement est de permettre de considérer plusieurs plans
partiels en méme temps. En effet, chaque position potentielle de I'action nouvellement intro-
duite correspond & autant de plans partiels différents. En fait, le plan partiel manipulé est
une représentation disjonctive de tous les plans partiels correspondant & ses divers ordonnan-
cement totaux possibles.

Par ailleurs, le fait de ne pas imposer la contigiiité des actions introduites découple le
parcours de la recherche dans ’espace du parcours de I'agent représenté par le plan partiel
courant lui-méme.

Ce comportement est plus intuitif. En effet, considérons par exemple le cas d’'un voyage a
San Francisco pour assister & une conférence. A priori, parmi les premiere choses qui viennent
a l'esprit, il y a le fait de devoir prendre un avion. Pour autant, le reste du plan jusqu’a
I'embarquement n’est pas encore bien défini. En vrac, il va falloir réserver les billets, les
payer, les retirer, préparer ses bagages, se rendre a 1'aéroport - d’ailleurs quel aéroport? - etc.

De la méme maniére, un planificateur du type que nous considérons peut commencer
par soutenir la localisation & San Francisco. Pour ce faire sera introduit un voyage en avion.
Ensuite la proposition 4 soutenir peut étre un autre objectif du probléme ou une précondition
de l'action introduite. Ainsi, deux pas consécutifs de planification peuvent concerner des
étapes du plan qui sont éloignées temporellement. Certains points particulierement difficiles
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actions : {(Lacher ballel pincel) }

a établir : {(Pos-balle balle2 salle2)
(Pos-Robby salle2)
(Pos-balle ballel pincel)}

établies : I' U {(Pos-balle ballel salle2)}

{Al:(Lacher ballel pince2) A2:(Aller sallel salle2)}
aétablir: {...}

établies : {...
actions : {(Lacher ballel pince2) } {A2infAl}
a établir : {(Pos-balle balle2 salle2)
(Pos-Robby salle2)
(Pos-balle ballel pince2)}
établies : I U {(Pos-balle ballel salle2)}

] {Al:(Lacher ballel pince2) A2:(Lacher balle2 pincel)}
actions : { } aétablir: {...}
a établir : {(Pos-balle ballel salle2) Stablies : {...)

(Pos-balle balle2 salle2)} 0 o

établies :

actions : {(Lacher balle2 pincel) }

a établir : {(Pos-balle ballel salle2)
(Pos-Robby salle2)
(Pos-balle balle2 pincel)}

établies : I U {(Pos-balle balle2 salle2)}

actions : {(Lacher balle2 pince2) }

a établir : {(Pos-balle balle] salle2)
(Pos-Robby salle2)
(Pos-balle balle2 pince2)}

établies : I U {(Pos-balle balle2 salle2)}

Fi1c. 3.5 — Il s’agit ici d’un arbre de recherche par chainage avant dans l’espace des plans.
Seul le début de ’arbre est représenté. Le probléme traité est le méme que celui des figures
2.1 et 2.2. Ici le plan ne correspond pas a un chemin de l’arbre mais a une feuille.

du probléeme traité peuvent ainsi étre détectés des le début de la planification, méme s’ils
concernent des étapes enfouies au milieu du plan.

Dans l'exemple de la figure 3.4, comme dans les approches de type FSS, ceci n’est pas
possible. En effet, avant de pouvoir considérer le sous probleme posé par I'étape n, il est
nécessaire d’avoir construit un plan partiel jusqu’a 1’étape n — 1.

Les planificateurs dans I’espace des plans avec une stratégie de moindre engagement ont
rapidement montré leur supériorité sur les approches de type FSS ou BSS. A partir de 1995,
cependant ils ont été mis au second plan par la planification disjonctive d’abord (cf. chapitre
4), et les nouvelles approches heuristiques (cf. section 2.3 du chapitre 2).

3.4 Extensions a l'incertain et a Ioptimisation

Le planificateur a ordre partiel prenant en compte 'incertitude le plus connu est Buridan
[41] [42]. 11 couvre a la fois une incertitude quant & I’état initial - observabilité partielle, et
une incertitude quant aux effets des actions - actions non déterministes. Les plans recherchés
doivent permettre d’atteindre les objectifs avec une probabilité supérieure & un certain seuil.

Son fonctionnement est celui d’un planificateur & ordre partiel tel que nous venons de le
présenter. Cependant trois différences essentielles peuvent étre notées. Elles concernent les
propositions ouvertes, la résolution des conflits, et la validation d’un plan.

Jusqu’ici, une proposition ouverte devait étre soutenue. A partir du moment ol une action
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introduite la comptait parmi ses effets (sans conflit), cette proposition était considérée soute-
nue. Dans le cadre probabiliste, les choses ne sont pas si simple. En effet, les liens de support
entre actions et propositions sont associés a des probabilités, car les effets des actions sont
incertains et dépendent en partie de I’état courant. Il s’en suit que les propositions sont “plus
ou moins supportées”. Ainsi, des actions de soutien peuvent étre ajoutées & une proposition
déja soutenue dans le seul but d’augmenter sa probabilité d’occurence.

De la méme maniére, les conflits sont causés par des effets qui sont eux-méme probabilistes.
Ainsi, un conflit peut se résoudre en minimisant les chances d’occurence des effets en jeu. Les
effets dépendant en partie de ’état courant, la technique de la confrontation consiste a forcer
le support de propositions qui rendent le déclenchement des effets incriminés impossible.

Enfin, un plan n’est valide que s’il dépasse un certain seuil de probabilité de réussite. Il
faut donc calculer la probabilité d’atteinte des objectifs. Plusieurs approches plus ou moins
efficaces ont été développées pour remplir cette mission & partir d’'un plan partiellement
ordonné (les détails sont dans [41] et [42]).

Pour traiter la planification contingente, Buridan a été modifié pour donner C-Buridan
[14]. Ce dernier reprend en grande partie I'approche d’un autre planificateur contingent : CNLP
(pour Conditional Non Linear Planning) [60].

Contrairement, 3 C-Buridan, CNLP ne prend pas en compte des actions dont le compor-
tement dépend de I'état dans lequel elles sont exécutées. L’incertitude quant aux effets n’est
pas représentée numériquement mais au travers de trois niveaux représentés logiquement.

Par contre, tous deux utilisent la notion de contexte pour gérer une exécution contingente.
Le contexte d’une action est une conjonction d’observations qui définit les circonstances dans
lesquelles I’action considérée doit étre exécutée. Au moment de ’exécution, les observations
permettent de définir quel est le contexte compatible avec la réalité, et donc de choisir 'action
appropriée.

3.5 Conclusion

La planification dans 'espace des plans se focalise sur le plan lui-méme. En effet, un
plan ici n’est pas le sous-produit de la manipulation d’états mais bien ’objet de toutes les
attentions.

Ainsi, la distinction est bien faite entre le plan d’action tel qu’il sera exécuté par I'agent,
et la stratégie de recherche de ce plan. La description et la manipulation des plans est elle-
méme affinée. En particulier, les actions d’une part et leur ordonnancement d’autre part sont
clairement distingués.

Ce dernier point permet en outre de relacher autant qu’elles peuvent I’étre les contraintes
d’ordonnancement des actions. Cette stratégie de moindre engagement quant au séquencement
des actions permet de manipuler au travers de chaque plan partiel un ensemble de plans plus
large. Cette possibilité se traduit par des gains sensibles de performance.

Dans ce sens, la stratégie de moindre engagement dans le cadre de la planification dans
I’espace des plans est un premier mouvement vers la planification disjonctive.

55



56



Chapitre 4

Planification disjonctive

En 1995, le planificateur Graphplan a été présenté [5, 6], et a surpassé en performances
toutes les approches existantes. Rompant avec ce qui se faisait en planification d’actions, il
a ouvert la voie de la planification disjonctive. Depuis lors, tous les planificateurs de cette
voie sont des descendants directs de Graphplan, optimisant son algorithme, améliorant ses
représentations internes, ou ajoutant de nouvelles capacités & une machinerie “a la Graph-
plan”. D. Weld a d’ailleurs écrit une synthese de ce que 'on pourrait appeler les “années apres
Graphplan” [73].

Ce chapitre est important car la planification disjonctive occupe une place de premier rang
dans la planification classique récente. Il est aussi important dans le cadre de ce document
car nos travaux s’insérent précisément dans le domaine de la planification disjonctive.

Nous allons présenter en premier lieu le planificateur Graphplan. Ensuite nous nous
intéresserons aux sources de 'efficacité de la planification disjonctive. A cette fin, deux points
de vues seront présentés : celui de la planification heuristique principalement soutenu par Geff-
ner et al., et celui de la planification par raffinement principalement représenté par Kamb-
hampati et al. . Enfin, nous présenterons les extensions de Graphplan pour la prise en compte
de I'incertitude et de I'optimisation.

4.1 Graphplan

Graphplan utilise une représentation en intension du domaine de planification. Il Iex-
ploite en construisant dans un premier temps un graphe explicite - le graphe de planification.
La recherche d’'un plan solution se fait dans un second temps, & I'intérieur du graphe de
planification.
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4.1.1 Eléments du graphe de planification
Graphplan construit un graphe de planification.

Définition: Graphe de planification
Un graphe de planification est un graphe explicite dans lequel peut s’effectuer la re-
cherche d’un plan solution & un probléme donné. Une fois construit, ce graphe doit
suffire & une méthode de recherche adaptée pour trouver un plan solution s’il en existe
un. L’objectif d’un graphe de planification est triple:
1. encoder toute I'information nécessaire a la résolution d’un probléme ;
2. adapter la représentation de I'information pour la recherche d’une solution;

3. éliminer autant que possible 'information inutile.

Le graphe de Graphplan est composé de deux catégories de nceuds:

1. des nceuds associés a des propositions (chacun de ces nceuds étant associé & une seule
proposition du domaine de planification) ;

2. des neeuds associés a des actions (chacun de ces noeuds étant associé & une seule action
du domaine de planification).

C’est un graphe bipartite entre ces deux ensembles de noeuds. Par ailleurs, c¢’est un graphe

organisé en niveaux. Ainsi, alternent les niveaux d’actions et ceux de propositions (cf. figure
4.1).

Propositions  Actions Propositions  Actions Propositions  Actions Propositions

AL |
P2
A2
po
A3

P4

Fi1c. 4.1 — Voici un graphe bipartite du type de celui construit par Graphplan. Les niveaux
de propositions alternent avec les niveaux d’actions. Les neceuds d’un niveau sont reliés auz
neuds du niveau suivant. Au sein d’un méme niveau, les neceuds ne sont pas reliés entre eut.

La spécificité de graphe de Graphplan réside dans le choix des actions et propositions
introduites dans les différents niveaux et dans la maniere de connecter les nceuds.

Graphplan exploite au maximum les propriétés intensionnelles des représentations de type
STRIPS. En effet, comme nous I'avons déja évoqué, le fait qu’'une action soit exécutable ou
non ne dépend que de la validité des propositions de sa liste de préconditions. Peu importe
I’état précis dans lequel elles sont valides. Ainsi, Graphplan ne maintient pas d’information
explicite & propos des états eux-mémes. Seules les propositions elles-mémes sont considérées.

Chaque niveau de propositions (respectivement d’actions), ne contient au plus qu’une
seule instance de chaque proposition (respectivement action).
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Dans un niveau d’actions, chaque noeud est relié & des noeuds du niveau précédent, et a
des nceuds du niveau suivant. Les premiers sont associés aux propositions préconditions de
I’action considérée. Les autres sont associés & ses effets.

Définition: Graphe en niveaux
Soient A, B, et C, trois nceuds d’un graphe organisé en niveaux. Si A est relié & B, et B
est relié & C, alors A ne peut pas étre relié & C. A, B, et C appartiennent & des niveaux
différents. Des noeuds d’un méme niveau ne sont pas reliés entre eux.

Des actions supplémentaires & celles du domaine de planification peuvent étre introduites
dans le graphe. Il s’agit des actions noOp.

Définition: Action NoOp
Il y a autant d’actions No-Op différentes qu’il y a de propositions dans le domaine de
planification considéré. Chacune d’entre elles a une seule proposition pour précondition,
et la méme pour effet.

Ces actions un peu particulieres préservent les propositions qui ne sont pas modifiées
par les autres actions. Elles ont aussi un réle pour la partie ordonnancement de la tache de
planification. Nous y revenons en section 4.1.3.

4.1.2 Construction du graphe de planification

Le premier niveau est propositionnel. Il contient toutes les propositions de I’état initial.
Pour toute action A du domaine et de I’ensemble d’actions NoOp, si ses préconditions sont
présentes dans le niveau initial, alors A est introduite dans le deuxiéme niveau. Les effets de A
sont alors introduits dans le troisieme niveau. La figure 4.2 montre un exemple d’introduction
d’une premiere action dans le graphe.

(Pos—Robby sallel)

(Pos—balle ballel sallel)
\ (Pos—balle ballel pincel)
(Pos—balle balle2 sallel) (Saisir ballel pincel) —

(Libre pincel)

(Libre pince?2)

Fi1G. 4.2 — Voici le début d’un graphe de planification de Graphplan. Le premier niveau est
composé des propositions de [’état initial. Une premiére action est introduite et ses deuz
effets positifs au niveau propositionnel suivant. Les préconditions sont dans le premier niveau.
L’action est dans le deuziéme niveau. Les effets sont dans le troisiéme niveau. Ces neuds sont
reliés.
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Lors de l'introduction d’un effet P dans le troisieme niveau deux comportements sont
possibles (la figure 4.3 présente un exemple) :

1. Si P a déja un nceud dans ce niveau alors aucun nouveau nceud n’est créé. Un lien est
simplement introduit entre 'action considérée et le noeud déja existant ;

2. Si P est totalement absent de ce niveau, alors un nouveau nceud est créé et relié a
I’action considérée.

(Pos—Robby sallel)

(Pos—balle ballel sallel)
(Pos—balle ballel pincel)

(Saisir balle] pincel) ——
T (Occupée pincel)

(Pos—balle balle2 sallel)

(Libre pincel)

T = (Saisirballe2 pincel)
(Libre pince2) T ———= (Pos-—balle balle2 pincel)

F1G. 4.3 — Le graphe initié en figure 4.2 est ici développé un peu plus. Une nouvelle action a
été introduite : (SaisirBalle2Pincel). L'un de ses effets existe déja dans le deuziéme niveau
propositionnel ((Occupee pincel)). Dans ce cas un simple lien est ajouté. L’autre effet n'a
encore jamais €té évoqué ((Pos — balle balle2 pincel)). Un nouveau neeud est alors ajouté
dans le deuziéme niveau propositionnel.

Une fois que toutes les actions exécutables dans I’état initial ont été introduites, la méme
procédure est a nouveau appliquée a partir du troisieme niveau. La construction du graphe
continue de niveau en niveau.

4.1.3 Encodage de I’espace de recherche et graphe de planification

Le graphe de planification encode de maniere compacte
— d’une part, 'atteignabilité des propositions a partir de celles présentes dans ’état initial;
— d’autre part, 'atteignabilité des possibilités de déclenchement des actions.

Sémantique : Niveau propositionnel
Les propositions présentes dans le n-iéme niveau propositionnel forment une approxima-
tion de I’ensemble des propositions qui sont effectivement atteignable individuellement
en n — 1 coups. Plus précisément, une proposition P qui apparait pour la premiére fois
au n-iéme niveau propositionnel ne peut pas étre atteinte en moins de n — 1 coups.

Sémantique: Niveau d’actions
Les actions présentes dans le n-ieme niveau d’actions forment une approximation de
I’ensemble des actions pour chacune desquelles il existe un plan dans lequel elle est
exécutée au n-iéme coup. Plus précisément, une action A qui apparait pour la premiére
fois au m-ieéme niveau d’actions ne peut pas étre exécutée avant le n-ieme coup.

Cette étude d’atteignabilité n’est qu’approchée parce que les propositions sont considérées
pour elles-mémes, indépendemment des états dans lesquels elles apparaissent. Chaque pro-
position correspond a un ensemble d’états. Un niveau propositionnel représente donc un
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ensemble d’ensembles d’états. Par intersections, il est possible d’isoler les états valides aux-
quels appartiennent les propositions correspondant au niveau considéré. Cependant il existe
aussi des intersections vides. Elles signifient que les propositions en jeu ne peuvent pas étre
valides en méme temps & ce niveau-la. Il s’ensuit qu’'une action les prenant pour préconditions
ne pourrait pas étre exécutée a cette étape-la. Or, les préconditions étant rassemblées dans
le méme niveau, l'action invalide va mécaniquement étre introduite dans le niveau suivant,
introduisant des effets peut-étre impossibles méme pris individuellement. Le graphe indique
qu’ils sont accessibles au niveau n alors qu’ils ne le seront que plus tard (cf. figure 4.4).

Pour améliorer cette approximation, Graphplan calcule et mémorise pendant la construc-
tion du graphe de planification des relations binaires de mutuelle exclusion. Elles sont nommées
relations mutez.

(Pos—Robby sallel) (Aller Sallel Salle2y—— (Pos—Robby salle2)

(Pos—balle ballel sallel )
(Pos—balle ballel pincely——= (Lacher ballel pincely—= (Pos—balle ballel pincel)

(Saisir ballel pincel)~____ (Libre pincel)
(Occupée pincel)

(Pos—balle balle2 sallel

(Libre pincel)
=

Saisir balle2 pincel
(Saisir balle2 pincel”____ (Pos—balle balle2 pincel

(Libre pince2)

Fi1G. 4.4 — Ici, le graphe de la figure 4.8 a été complété un peu plus. Attention : les premiers
niveauxr ne sont pas complets, il n’y a pas toutes les actions, ni les NoOps. Toutefois, il y
a assez d’information pour constater que l’action (Lacher ballel pincel) est introduite au
deuziéme niveau d’actions alors qu’elle ne peut y étre exécutée. En effet, cela suppose qu’a
Iétape d’avant, Robby ait a la fois changé de salle et pris une balle dans la salle initiale.

Définition : Relations binaires de mutuelle exclusion (dites “relations mutex”)
Trois régles définissent les relations binaires de mutuelle exclusion entre actions et entre
propositions au sein du graphe de planification de Graphplan:

1. Interférence : Deux actions sont mutuellement exclusives si 'une détruit une pré condi-
tion ou un effet positif de I’autre.

2. Compétition de ressources (competing needs): Deux actions sont mutuellement
exclusives si une précondition de 1'une et une précondition de 'autre sont elles-
mémes marquées mutuellement exclusives au niveau précédent.

3. Deux propositions p et ¢ sont mutuellement exclusives si toutes les actions soute-
nant p sont mutuellement exclusives avec toutes les actions soutenant q.

Toute action dont deux des préconditions sont mutuellement exclusives n’est pas introduite
dans le graphe de planification. Avec ce systéme, 'action (Lacher ballel pincel salle2) du
deuxieme niveau d’actions de la figure 4.4 n’est pas introduite. En effet, par exemple, les
ses prconditions (PosRobby salle2) et (PosBalle ballel) sont mutuellement exclusives. Cette
action apparaitra dans les niveaux suivants.

Bien siir, pour rendre I'étude d’atteignabilité parfaitement exacte, il faudrait aussi prendre
en compte tous les ensembles mutuellement exclusifs - incluant ceux & trois éléments, quatre,
et ainsi de suite. Pour s’en convaincre, la figure 4.5 exhibe un exemple dans lequel trois
propositions sont mutuellement exclusives bien qu’elles ne le soient pas deux a deux. Le
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résultat en est que P4 et P5 sont mutuellement exclusives sans que ce soit détecté. Cependant
la prise en compte des seules relations binaires apporte déja un gain important pour un cott
de calcul raisonnable.

Al
O
s f—i(m)
—_— =
N

—_— =
A4 @ A6
Couples

mutex : (A1, A3)
(A2. Ad)

Fi1c. 4.5 — Quatre niveauz successifs d’un graphe de planification sont présentés - soient
deuz itérations (actions et leurs effets, puis a nouveau actions et leurs effets). Le premier
niveau compte quatre actions. Deux paires mutuellement exclusives y sont détectées. Parmi
leurs effets, aucune relation binaire de mutuelle exclusion n’existe. En effet P1 et P2 ne sont
pas mutuellement exclusives car Pl peut étre supportée par A2 qui n’est pas mutuellement
exclusive avec A3 - qui supporte P2. De la méme maniére, P1 et P3 ne sont pas mutuellement
exclusives car Al et A4 ne le sont pas. Enfin P2 et P3 ne sont pas mutuellement exclusives
car A3 et A4 ne le sont pas non plus. Il n’empéche que P1, P2, et P3 ne peuvent pas étre
présentes en méme temps. En effet, pour avoir a la fois P1 et P2, il faut que P1 soit soutenue
par A2 et P2 par A3, seule combinaison compatible. Or la seule action pouvant soutenir P3
est A4 et A4 est mutuellement exclusive avec A2. En conséquence, les deux actions suivantes
A5 et A6 sont mutuellement exclusives, mais Graphplan ne peut pas le détecter. Il en va de
méme pour les deux propositions finales P4 et P5.

Les relations de mutuelle exclusion se répartissent en deux catégories [44, 53]:

1. les unes sont permanentes;

2. les autres disparaissent au bout d’un certain nombre de niveaux.

Les relations permanentes de mutuelle exclusion refletent des propriétés structurelles du
domaine considéré. En particulier, elles encodent le fait que certaines ressources du domaine
ne sont pas partageables, ou que les objets ne peuvent pas étre en plusieurs endroits en méme
temps. En particulier, [44] souligne que deux actions mutuellement exclusives & cause de la
regle d’interférence le sont de maniére permanente.

La figure 4.6, montre un exemple ou les relations de mutuelle exclusion encodent simple-
ment le fait qu’'un robot mobile ne peut pas étre en deux endroits différents en méme temps.
Cela restera vrai tout au long de la planification!
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(Pos Robby piece1))

(Pos Robby piece1) (Pos Robby piece2)

(Pos Robby piece3)

Niveau propositionnel 1 Niveau propositionnel 2

F1G. 4.6 — A partir de la piéce 1, Robby peut y rester ou bien se rendre dans les piéces 2 ou
3 (le niveau d’actions a été omis pour ne pas alourdir le schéma). Bien sur, dans la réalité,
il ne peut se trouver que dans une picce 4 la fois. Le domaine de planification a été écrit
de telle sorte qu’il respecte cet aspect de la réalité. En conséquence, il apparait des relations
de mutuelle exclusion qui transcrivent cette restriction. Sur la figure elles sont représentées
par les arcs entre les propositions. Ces trois relations de mutuelle exclusion ne disparaitront
jamais au cours de la construction du graphe - elles sont permanentes.

Au contraire, certaines relations de mutuelle exclusion sont directement liées a ’avance-
ment de la résolution du probléme de planification considéré. Celles-ci vont disparaitre au fur
et & mesure que le processus de planification progresse. En effet, & mesure que 1’étude d’at-
teignabilité s’étend & partir de ’état initial, des états jusqu’alors inatteignables sont rejoints.
C’est précisément le but de la planification. Ces états nouvellement atteignables rendent at-
teignables des conjonctions de propositions qui ne I’étaient pas jusqu’alors. En conséquence,
les relations de mutuelle exclusion qui décrivaient ces impossibilités jusqu’au niveau courant
ne perdurent pas. La figure 4.7 présente un exemple de disparition d’une relation de mutuelle
exclusion.

Contrairement aux relations de mutuelle exclusion, I'insertion des actions NoOp dans
le graphe de planification est absolument nécessaire pour encoder correctement I'espace de
recherche. Un premier role des actions NoOp est d’encoder ce qui ne change pas d’un niveau
a autre. En Intelligence Artificielle, il s’agit d’un probleme connu: le probléme du cadre, ou
frame problem en anglais. Lorsqu’une action est introduite, elle détruit des propositions et en
crée d’autres. Elle laisse aussi inchangée toute une partie de 'état considéré.

Dans une approche de type F'SS, les ajouts et suppressions de propositions sont appliquées
a ’état considéré. L’état résultant est le nceud suivant dans Parbre. Dans le graphe de planifi-
cation, la structure d’état ayant disparue, il faut expliciter le maintien des propositions d’une
étape a lautre. C’est 'un des roles des actions NoOp.

Le second role des actions NoOp est de permettre 'ordonnancement des actions lors
de lextraction du plan. En effet, & partir du moment ou une action est introduite dans
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All lle1 salle2 (Pos-Robby salle1)
S N (er sl sae) _______ (Pos-Robby salle2)

(Aller sallet salle2)—___(Pos-Robby salle1)

(Pos-Robby salle1) (Pos-Robby salle2

(Pos-Balle balle1 sallg1) (Pos-Balle balle1 salle1)

(Pos-Balle balle1 saIIe1

(Libre plnce1)/ (Prendre balle1 pince1) (lere pince1)

(Prendre balle1 pince1)\(Libre pincel)
(Portee balle1 pincel

(Portée balle1 pincet)

Fig. 4.7 — Le début d’un graphe de planification est ici présenté. Seules les actions et
propositions utiles pour notre propos ont €té représentées. Au premier niveau d’actions,
(Aller sallel salle2) est mutuellement exclusive avec (Prendreballel pincel). Il s’en suit que
(PosRobby salle2) et (Portee ballel pincel) sont mutuellement exclusives. En effet, Robby n’a
pas pu changer de salle et prendre une balle en méme temps. En revanche, au niveau suivant,
(Porteeballel pincel) est aussi soutenue par une action NoOp. Elle n’est donc plus mutuel-
lement exclusive avec (PosRobby salle2). En effet, Robby peut prendre la balle puis changer
de salle.

le graphe, elle le sera & chaque niveau ultérieur grace aux actions NoOp qui maintiennent
ses préconditions. Ce mécanisme rend sélectionnable 1'action considérée a toutes les étapes
ultérieures du plan. Ainsi, plutdét que de sélectionner une action sans se prononcer sur son
emplacement exact, Graphplan sélectionne une action et en introduit une instance explicite
a chaque niveau.

Ces mécanismes permettent de mener une étude d’atteignabilité sans introduire de découpage
en états tel qu’il apparait dans 'arbre de FSS par exemple. Ceci permet d’éviter les diffi-
cultés liées aux phénomeénes de duplication de la recherche tels qu’ils apparaissaient dans les
approches arborescentes.

En effet, toutes les propositions atteignables sont considérées pour elles-mémes, et non
plus au travers des états auxquels elles appartiennent. A ce titre, chaque proposition n’a au
plus qu’'une instance par niveau. De fait, un niveau propositionnel ne peut pas comprendre
deux fois I'’ensemble des préconditions d’une méme action. Il s’en suit qu’aucune duplication
n’est possible. En revanche, certains états inatteignables sont pris en compte inutilement.

Au final, la construction du graphe de Graphplan repose sur un compromis:

— par rapport & une recherche arborescente de type FSS, la construction de ’espace de
recherche - le graphe ou ’arbre - est ici moins lourde;

— en contrepartie I’étude d’atteignabilité encodée n’est plus exacte.

4.1.4 Exploitation du graphe de planification: recherche d’un plan

La phase de recherche arriére a pour but premier de vérifier si les objectifs sont effective-
ment atteignables. Si tel est le cas, elle extrait un plan.

Dans les approches présentées jusqu’a présent cette phase est triviale. En planification
dans I'espace des plans, si une feuille satisfaisante est atteinte, elle contient le plan. Dans les
approches de type FSS ou BSS, dés qu'un état objectif est atteint, un plan existe. Il s’agit
simplement du chemin entre la racine et la feuille considérée. En programmation dynamique,
une fois les valeurs stabilisées, le plan optimal s’extrait en suivant le meilleur potentiel depuis
I’état initial jusqu’a un état objectif.
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Ici, les avantages de la planification disjonctives en termes de cotlit de construction de
I’espace de recherche se payent en terme de complexité de la recherche & y mener pour extraire
un plan. Tout d’abord, du fait de 'approximation de 1’étude d’atteignabilité, la présence des
objectifs dans un niveau propositionnel ne garantit pas qu’ils soient effectivement atteignables.

Par ailleurs, chaque proposition est reliée & une disjonction d’actions de supports et une
disjonction d’actions consommatrices. Ainsi, pour chaque étape du plan, il reste de nombreux
choix & effectuer. Quelle action choisir pour supporter telle proposition? Quelle action pour
telle autre? Evidemment, tous ces choix ne sont pas compatibles les uns avec les autres. Pour
couronner le tout, ces incompatibilités ne sont pas toutes encodées au travers des relations de
mutuelle exclusion mémorisées pendant la construction du graphe.

Recherche arriére: Condition de déclenchement
La recherche arriere est déclenchée a chaque fois qu’un nouveau niveau propositionnel
contient tous les objectifs du probléme considéré et que ceux-ci ne sont pas mutuellement
exclusifs.

Dans la pratique, cela se traduit par une premiere phase de construction pure du graphe de
planification jusqu’a atteindre un niveau contenant les objectifs. Cette phase est suivie d’une
alternance de construction et de recherche arriere pour chaque nouveau niveau construit,
jusqu’a ce qu’un plan soit trouvé ou qu’il soit prouvé qu’aucun plan n’existe.

La recherche procéde comme suit. Pour chaque objectif & soutenir, il faut sélectionner une
action la supportant telle que cette action n’est mutuellement exclusive avec aucune autre
supportant les autres propositions du méme niveau. Si un tel ensemble d’actions n’existe pas,
la recherche s’arréte sur un échec. L’ensemble de propositions & soutenir est mémorisé comme
impossible & soutenir & ce niveau.

Définition : Ensemble Echec
Au cours de la recherche de plan, un ensemble-échec est un ensemble de propositions
qui a été prouvé comme n’étant pas effectivement atteignable & un niveau donné. Ces
ensembles et leurs niveaux associés sont mémorisés pour éviter de reproduire la preuve
d’échec lors d’une recherche ultérieure.

Dans le cas contraire, I’ensemble des préconditions des actions sélectionnées devient le
nouvel ensemble de propositions a soutenir, cette fois au niveau précédent. Si un échec est
retourné alors la recherche remonte d’un cran. En effet, peut-étre qu’en choisissant d’autres ac-
tions pour soutenir les propositions considérées précédemment, un ensemble de préconditions
pouvant étre soutenues sera trouvé.

Pour bien comprendre cette phase de recherche, il faut voir qu’il y a en fait deux processus
de recherche récursifs emboités I'un dans ’autre. Chacun est source de retours arriére (le terme
backtracks est plus souvent utilisé).

1. Au sein d’un niveau, un premier processus choisit les actions pour soutenir les différentes
propositions sélectionnées. Lorsqu’aucun choix valide n’est possible pour une proposition
P, les choix déja effectués pour les autres propositions sont remis en cause pour libérer
d’éventuelles opportunités pour P.

2. L’autre processus, se déroule de niveau en niveau. Le choix des actions pour soutenir
les objectifs définit un ensemble de propositions & soutenir au niveau précédent et ainsi
de suite. Si I'un de ces ensembles de propositions n’a aucune solution, il faut remettre
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en cause les choix effectués sur les niveaux déja traités pour essayer de générer des
ensembles différents dans I’espoir d’en trouver un avec une solution.

P9 ——A6
/p3_A5 {P4 P6 P8}
P2-A3Z__ P3-AG {P4 P6 P9}
P3-A5 {P4 P7 P8}
P1-A1 < P2-Ad Do A (P4 P7 P9}
/ P2-A5— P3-A5 {P4 P8}
_P3A5  (P1P2P3 é {P5 P6 P8}
\ P2-A3_ g ag {P5 P6 P9}
P1-A2 p2-A4c P3RS (P5 P7 P8}
P3-A6 {P5 P7 P9}
P2-A5— P3-A5 {P5 P8}

Au sein d'un niveau, plusieurs

D'un niveau a l'autre, plusieurs
combinaisons d'actions possibles

enchainements de groupes de
sous-buts possibles

Fi1G. 4.8 — Cet exemple met en relief les deux processus de recherche qui constituent la recherche
arriére. L’arbre en bas a gauche détermine toutes les combinaisons d’actions possibles pour
soutenir les trois objectifs P1, P2 et P3 du graphe de planification partiellement repésenté au
dessus. Par exemple, la premiére combinaison (branche du haut) choisit A1 pour soutenir P1,
A3 pour P2 et A5 pour P3. Les préconditions de cette combinaison d’actions sont P4, P6
et P8. FElles doivent étre soutenues au niveau précédent pour que cette combinaision d’action
soit retenue. L’arbre en bas a droite indique les ensembles de préconditions qui correspondent
a chaque combinaison d’actions possible pour soutenir les trois objectifs.

La figure 4.8 présente une illustration de ce double processus. Le schéma du haut corres-
pond & une portion de graphe de planification. Les objectifs & établir sont P1, P2, et P3.
Pour simplifier ’exemple, aucune relation de mutuelle exclusion n’est incluse ici.

D’une part, étant donné un ensemble de buts & soutenir au sein d’un niveau, il faut
trouver une combinaison d’actions adéquates non mutuellement exclusives. L’arbre de choix
est présenté en bas & gauche. En particulier, il est notable que choisir A5 pour P2 choisit du
méme coup A5 pour P3. En effet, P2 et P3 sont deux effets de A5 (voir la portion de graphe
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de planification représentée). En conséquence, si A5 est introduite dans le plan pour soutenir
P2 alors du méme coup P3 est soutenue. Dans ce cas, il n’est pas nécessaire de trouver une
autre action pour le soutien de P3.

D’autre part, le soutien d’un ensemble de propositions peut amener différents groupes
de propositions a étre soutenus dans le niveau considéré apres. Le schéma en bas a droite
présente ces différents groupes dans l'ordre des combinaisons d’actions auxquelles ils corres-
pondent. Certains de ces groupes peuvent mener & des impasses (suivant le reste du graphe
de planification - non représenté ici).

Dans la premiére version de Graphplan, cette phase de recherche arriere est basique. En
particulier, les retours arriéres sont chronologiques. Cela signifie qu’en cas d’échec, la premiere
décision & étre remise en cause est la derniere & avoir été prise. Malheureusement, la décision
“fautive” peut avoir été prise avant. Toutes les remises en cause intermédiaires en remontant
chronologiquement & cette décision malheureuse sont inutiles.

Si I’alternance entre construction du graphe et recherche d’un plan se poursuit sans succes
jusqu’a atteindre la saturation du graphe de planification, alors il est certain que le probléeme
traité est sans solution. Les démonstrations pertinentes sont développées dans [6].

Définition: Graphe saturé
Lorsque deux itérations consécutives génerent des niveaux identiques - mémes actions,
mémes propositions, méme relations de mutuelle exclusion, et qu’aucun nouvel ensemble
de propositions n’est recensé comme échec, le graphe est dit saturé.

4.1.5 Améliorations des performances de Graphplan

Plusieurs améliorations algorithmiques ont été proposées :
— soit pour la phase de construction du graphe de planification ;
— soit pour la phase de recherche et d’extraction d’un plan.

Dans [71], les relations de mutuelle exclusion sont relaxées en des relations d’autorisation.

Dans [44], une implémentation optimisée du graphe de planification lui-méme est pro-
posée. Elle est mise en ceuvre dans le planificateur STAN. Elle se base sur des propriétés de
récursivité du graphe. Pour tout niveau propositionnel n, les propositions présentes sont celles
qui étaient déja présentes dans le niveau propositionnel précédent, plus d’éventuelles nouvelles
propositions amenées par le dernier niveau d’actions. En d’autre termes, & partir du moment
ol une proposition est introduite dans un niveau du graphe, elle sera présente dans tous les
niveaux suivants. Il en va de méme pour les actions. Ainsi, plutét que de construire explici-
tement le graphe en niveaux, il suffit de maintenir une liste des propositions et des actions
avec leur premier niveau d’apparition.

Dans [37], Kambhampati se focalise sur la phase de recherche et d’extraction d’un plan.
Il montre qu’elle peut étre vue comme un probléeme de satisfaction de contraintes (CSP).
Les variables y sont les propositions et les valeurs sont les actions pouvant éventuellement
les supporter. La particularité de ce CSP est que toutes les variables ne nécessitent pas
d’assignation. Certaines sont inactives et peuvent devenir actives au cours de la résolution
(Kambhampati parle de CSP dynamique).

Au début de la résolution, les seules variables actives sont les objectifs. Suivant les valeurs
qui leurs sont assignées, d’autres variables s’activent. Il s’agit en fait des préconditions des
actions sélectionnées.
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Reformuler cette recherche arriere en termes d’un probleme de satisfaction de contraintes
permet de mettre & profit tous les outils de ce domaine. En particulier, [37] présente des facons
plus élaborées d’ordonner les variables & traiter, de choisir la décision a remettre en cause en
cas d’échec, ou encore de propager certaines contraintes pour s’apercevoir plus tot d’'une voie
sans issue. Les gains d’efficacité qui en découlent sont importants.

4.2 Efficacité de la planification disjonctive: point de vue de
la planification heuristique

Nous l'avons vu: Graphplan construit un graphe de planification qui encode une approxi-
mation de 'atteignabilité des états. Cette approximation permet ensuite de guider la recherche
d’un plan & proprement parler. En particulier, elle indique quand il semble raisonnable de lan-
cer une recherche.

Ces notions d’approximation et de guidage de la recherche font penser 4 une heuristique.
Ainsi, Bonet et Geffner défendent la vision de Graphplan comme un planificateur heuristique
([8]). Dans ce cadre, l'efficacité de Graphplan provient essentiellement de la précision de son
heuristique et de la maniere dont il en tire parti.

Pour Bonet et Geffner, I’heuristique de Graphplan renvoie le premier niveau du graphe de
planification pour lequel toutes les propositions de I’état considéré sont présentes, non mu-
tuellement exclusives, et non répertoriées comme un échec. Les auteurs la présentent comme
une version plus fine de leur hy,q;. En d’autres termes, le graphe construit par Graphplan a
pour objet de donner une borne minorante de la distance d’un état s a 1’état initial.

La recherche peut alors étre vue comme un algorithme de type IDA* [40]. Il s’agit d’une
recherche de type A* (cf. section A.3.3 de annexe 1) adaptée pour une mise en ceuvre en
profondeur d’abord itérée (cf. section A.2.2 de 'annexe 1).

Ici la premiére valeur de la profondeur maximale est donnée par le premier niveau dans
lequel apparaissent les objectifs, non mutuellement exclusifs. Puisque la recherche arriére se
fait dans le graphe construit, il est clair qu’elle ne va pas aller & des profondeurs plus grandes.

Notons que cette recherche met elle-méme & jour 'heuristique. En effet, lorsqu’un ensemble
de propositions ne peut étre soutenu, il est mémorisé comme un échec.

Si aucun plan solution n’est trouvé, la recherche reprend avec une profondeur maximale
incrémentée de 1. Dans Graphplan cela prend la forme de I’ajout d’un niveau au graphe et
de la réitération de la recherche arriere.

Par rapport a HSPr par exemple, Graphplan ne méne pas sa recherche dans le méme
espace. En effet, tous deux sont des espaces de régression (depuis les buts vers I’état initial),
mais le second utilise des sortes de macro-actions dues au fait que I'exécution d’actions en
parallele est autorisée. Celles-ci sont composées d’actions primitives compatibles (c’est-a-dire
qui peuvent étre exécutéees en méme temps). Dans cet espace, 'heuristique de Graphplan
reste admissible, tout en étant plus proche de la valeur exacte.

Dans le cadre de cette vision heuristique de Graphplan, nous allons maintenant présenter
deux planificateurs laissés de coté lors de la présentation des autres approches heuristiques
(section 2.3): FF et A1tAlt. Ce sont deux planificateurs ouvertement heuristiques. L’intérét
de les présenter ici est que le calcul de leurs heuristiques est 1ié & Graphplan.
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4.2.1 Heuristiques liées a Graphplan

FF reprend I'idée de HSP d’utiliser un probléme relaxé pour calculer son heuristique. Il s’agit
du probleme & traiter dans lequel les effets négatifs de toutes les actions ont été supprimés.
HSP ne pouvant résoudre ce probléme en un temps raisonnable pour extraire ’heuristique
avait par ailleurs supposé tous les objectifs indépendants, approchant la solution au probléme
relaxé.

FF évite cette approximation et calcule une solution exacte du probleme relaxé. Pour ce
faire il utilise simplement Graphplan. Si les actions n’ont aucun effet négatif, Graphplan ne
trouve aucune relation de mutuelle exclusion. S’il n’y a pas de relation de mutuelle exclu-
sion, la recherche arriére se déroule sans retour-arriere (sans backtracks). Ainsi, le graphe de
planification est développé de niveau en niveau jusqu’a lapparition de tous les objectifs. La
recherche arriere est alors lancée. Une premiere sélection d’actions pour supporter les objec-
tifs est formée - elle est nécessairement valide dans le probléeme relaxé. Au niveau précédent,
de la méme maniere, le premier choix est le bon (du fait de absence de relation de mu-
tuelle exclusion). Le processus continue sans jamais devoir revenir en arriére jusqu’au premier
niveau.

Une solution exacte au probléme relaxé peut donc étre trouvée rapidement. Elle est pa-
rallele, c’est-a-dire que chaque étape du plan peut contenir plusieurs actions. Pour guider sa
recherche, FF utilise comme heuristique le nombre d’actions & exécuter pour atteindre 1’ob-
jectif plutot que le nombre d’étapes ou de niveaux a enchainer pour arriver a 'objectif. Cette
heuristique n’est pas admissible.

A1tAlt utilise différemment Graphplan. Il en exploite davantage le graphe de planification
mais délaisse totalement la phase de recherche arriere. L’idée est de produire un graphe de
planification - une fois - puis d’en extraire les valeurs heuristiques nécessaires a un algorithme
de recherche adapté de HSPr.

Pour un probleme donné, le graphe de planification est construit de la méme facon
que Graphplan a quelques exceptions pres. D’abord, une relation de mutuelle exclusion
supplémentaire est introduite entre chaque paire d’actions d’un méme niveau. Ceci a pour
but de linéariser les plans encodés dans le graphe en les rendant séquentiels. En effet, HSPr a
besoin d’une heuristique pour plans séquentiels.

Ensuite le graphe est construit jusqu’a ce qu’il soit saturé. Une version de A1tAlt relaxe
cette contrainte et permet de ne construire le graphe que jusqu’au premier niveau contenant
les objectifs non mutuellement exclusifs.

A partir de ce graphe plusieurs heuristiques peuvent étre calculées. [58] discutent ces
aspects en détail. En particulier, le premier niveau auquel apparait une proposition p est
une borne inférieure de la distance entre p et ’état initial. Pour un ensemble de propositions
{p1,p2,---spn}, il est possible de définir I’heuristique hgyy, comme étant la somme des premiers
niveaux d’apparition de chaque proposition.

hsum fait la méme hypothese d’indépendance des propositions que hgqq (utilisée par le
HSPr original - cf. 2.3.1 ). Cependant, elle est basée sur le probléme réel - en prenant en
compte les effets négatifs - et non sur un probleme relaxé comme c’est le cas de hgqq.

Pour réduire encore I'erreur de hgyp,, les auteurs préferent utiliser pour A1tAlt une heuris-
tique proche de celle de FF. Il s’agit d’extraire un plan sans prendre en compte les relations de
mutuelle exclusion (revenant ainsi & un comportement proche de celui de FF), puis de corriger
a posteriori cette valeur pour prendre en compte dans une certaine mesure les interactions
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négatives entre les sous-buts. A cette fin, pour chaque paire d’objectifs p et ¢, est calculé le
nombre de niveaux entre celui ou p et g sont présents ensemble pour la premieére fois, et celui
ou ils sont présents sans étre mutuellement exclusifs. Cette valeur est notée d(p,q). La valeur
maximale de cette différence est retranchée a la longueur du plan pour le probléme relaxé:

hadjsumar (S) = length(RelazedPlan(S)) + mazy acs0(p,q) (4.1)

hadgjsum2m (S) est la notation utilisée par les auteurs pour Heuristique ajustée.
Cette approche se révele meilleure que HSPr. Il faut noter aussi que la construction du
graphe est laissée & STAN qui optimise 1’espace mémoire utilisé pour construire le graphe.

4.3 Efficacité de la planification disjonctive: point de vue de
la planification par raffinage

Dans [38], I'explication de l'efficacité de Graphplan par Kambhampati et al. ne fait pas
référence a une interprétation en termes d’heuristiques. Elle place Graphplan dans un cadre
plus général: la planification par raffinage [36]. Le planificateur étudié devient alors une
instance particuliere d’un schéma de planification générique. Kambhampati et al. met en avant
la structuration particuliere de son espace de recherche par rapport aux instances existant
auparavant pour expliquer son gain d’efficacité sur ces dernieéres.

Principe de la Planification par raffinage
Partant de ’ensemble de toutes les séquences d’actions possibles, un planificateur a
pour tache de le réduire petit & petit jusqu’a obtenir ’ensemble de toutes les séquences
qui sont des solutions. La réduction progressive de ’ensemble des séquences considérées
introduit la notion de raffinages successifs.

Plutot que de toujours travailler sur un seul ensemble de séquences d’actions possibles, il
peut étre préféré de diviser le travail de planification en branches ou des sous-ensembles de
séquences d’actions sont traités indépendamment. Cette notion de division est la deuxiéme
action de base de cette vision de la planification.

Tout planificateur se définit alors en termes d’instances particulieres des procédures de
raffinage et de division. L’algorithme 1, ci-dessous, présente I'algorithme générique de la pla-
nification par raffinage.

D’une maniére générale, remarquons que la croissance d’un plan partiel va de paire avec
la réduction de ’ensemble des plans associés. En effet, les actions déja sélectionnées et leurs
positions sont autant de contraintes pour le plan. Plus il y en a, moins il y a de plans
susceptibles de les satisfaire.

Dans le cas de FSS, le raffinage se fait par croissance de préfixes de plans. En effet, les
actions du plan partiel sont ajoutées une a une en partant de la premieére et en les placant de
maniére contiglie. A partir d’un préfixe donné, c’est-a-dire & partir d’un ensemble de plans
potentiels donné, tous les préfixes obtenus par ajout d’une seule action (tous les ensembles
de plans potentiels réduits par ajout d’une contrainte) sont traités indépendamment. 11 est
question de division totale (ou morcellement total).

De maniére analogue, il est possible de décrire les approches de type BSS ou dans ’espace
des plans. Graphplan, est présenté comme appliquant la méme strategie de raffinage que F'SS,
mais avec une stratégie de division différente. En effet, la progression de la planification se
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Algorithme 1: Algorithme générique de planification par raffinages successifs tel qu’il
est présenté dans [36]. Un candidat minimal d’un ensemble de plans est un plan constitué
des seules actions du plan partiel considéré.

Raffiner(P : ensemble de plans)
si P = () alors
| retourner échec

sinon
si un candidat minimal de P est solution alors
L retourner solution

sinon

Sélectionner une stratégie de raffinage R

P’ + Appliquer R & P

Morceler P’ en k ensembles de plans

Simplifier les ensembles de plans par propagation de contraintes
Choisir de maniére non déterministe un ensemble de plans P/

Appeler Raffiner(FP})

fait par croissance de préfixes de plans, cependant tous les préfixes possibles en ajoutant une
action a un préfixe donné sont gardés ensembles. Les ensembles de plans associés ne sont pas
séparés pour étre traités. Il est alors question de division nulle (ou morcellement nul).

I’argumentation de Kambhampati et al. se focalise sur le fait qu’en 1’absence de division,
Graphplan s’affranchit des duplications d’ensembles - et donc de travail - que la division du
travail de planification en branches de recherche indépendantes ne manque pas d’introduire.
Nous avons vu que F'SS peut “s’étouffer” dans un arbre truffé de branches inutilement recons-
truites. Ces branches sont le fruit de la division appliquée. A I'opposé, Graphplan n’introduit
aucune division et résoud précisément cette difficulté.

A ce sujet, les figures 2.1 (page 32) et 4.9 peuvent étre utilement comparées. La premiére
montre 'arbre de planification développé par F'SS pour un probléme de transport de balles
par Robby. La seconde montre le graphe de planification généré par Graphplan pour le méme
probléme. Le premier niveau est identique & la racine de I'arbre. Le premier niveau d’actions
rassemble toutes les actions introduites sur les premiers arcs de 'arbre. Le deuxiéme niveau
propositionnel est 'union des propositions constituant les états des nceuds de profondeur 2.
Si Graphplan ne se contentait pas des relations binaire de mutuelle exclusion mais calculait
aussi toutes les autres, alors chaque niveau n d’actions ou de propositions serait I'union des
actions ou des propositions présentes dans ’arbre en profondeur n.

Alors que dans F'SS les propositions sont regroupées par états, dans Graphplan, les états
sont regroupés par proposition. L’action (MoveZ; Z5) a besoin de trois préconditions. Robby
doit étre en Z7, les zones Z; et Zy doivent étre connectées, et enfin Zo doit étre libre. Les
positions des balles, ’accessibilité des autres salles, leur occupation éventuelle, etc., ne sont
pas pertinentes ici. Il s’en suit que de nombreux états peuvent étre valides pour ’exécution de
cette action. Graphplan les considérent tous ensemble, en une fois, au travers de leur ensemble
décrit par les trois propositions des préconditions. F'SS est obligé de considérer chaque état
indépendamment, alors méme que la seule chose intéressante dans ces états est la présence
des trois préconditions. C’est cette différence fondamentale qui explique I'efficacité élevée de
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Graphplan par rapport aux autres planificateurs de I’époque.
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F1G. 4.9 — Voici le début du graphe de planification construit par Graphplan pour le probléme
de Robby que nous utilisons comme exemple. Les actions NoOp sont figurées en pointillés.

4.4 Extensions a ’incertain et a ’optimisation

Graphplan a inspiré de nombreux travaux. En particulier, les gains d’efficacité qui l'ont
accompagné - pour le probléeme classique de planification - ont laissé espérer des gains substan-
ciels pour les problemes de planification non classiques. Quelques explorations d’adaptation de
Graphplan pour appliquer la planification disjonctive & 'optimisation et & la prise en compte
de I'incertitude sont présentées ici.

4.4.1 Pgraphplan

Pgraphplan [7] a été développé en 1998. Il vise & produire des plans contingents soit
maximisant leurs chances de réussite, soit minimisant un cout - une durée de trajet en voiture
dans I’exemple présenté. La longueur du plan solution est fixée a priori.

Les états sont totalement observables, mais les actions sont probabilistes. Ainsi, les effets
de chaque action peuvent étre répartis en sous-ensembles correspondant aux diverses alterna-
tives possibles. La construction du graphe se fait comme dans Graphplan, excepté que chaque
arc entre une action et un effet indique avec quelle probabilité cet effet est produit et & quelle
alternative il appartient (cf. figure 4.10).

Contrairement & Graphplan, la recherche d’une solution ne se fait pas des objectifs vers
I’état initial mais & DI'inverse. En effet, une recherche arriere est rendue tres difficile par
la nécessité de calculer les probabilités d’occurrence des propositions considérées. Celles-ci
dépendent de ce qu’il s’est passé avant. Or, il n’est pas possible de prendre en compte les
probabilités d’occurrence d’effets du début d’un plan en construisant ce plan par la fin! Il s’en
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Action /J;Q.ﬁ//effetz
2:0.4

— ——effet3

Fi1G. 4.10 — Dans cet exemple, l’exécution de laction peut avoir deuz conséquences différentes.
Soit elle provoque les effets 1 et 2. Cette premiére possibilité a une probailité de 0.6 d’arriver.
Soit elle provoque Ueffet 3 - avec une probabilité de 0.4

suit une série de va-et-vient cotiteux. La figure 4.11 montre ces difficultés sur un exemple. No-
tons que le planificateur présenté dans [29] a fait le choix d’une recherche arriére. Il prend en
compte des actions non déterministes, et des actions d’observations, dans une modélisation de
I'incertitude utilisant la théorie des possibilités [16]. Ses performances souffrent précisément
des va-et-vient que nous venons d’évoquer.

1:0.5
PO~ A2 105 P2

S NP3——

PO—

Fi1a. 4.11 — Voici un exemple de graphe produit par Pgraphplan. 1l est représenté partiel-
lement. Les pointills correspondent a des actions NoOp. Le but a soutenir - a droite - est
P1. Nous allons montrer qu’une recherche arriére peut entrainer des va-et-vient. Choisis-
sons NoOp comme soutien. Il faut ensuite soutenir a nouveau P1 au niveau précédent. Al
le soutien avec une probabilité de 1. Il faut maintenant soutenir P2 au niveau précédent. P2
n’est soutenu que par A2 avec une probabilité de 0.5. Cela signifie que P1 que nous croyions
soutenue avec une probabilité de 1 au dernier niveau ne l'est qu’avec une probabilité de 0.5. 1
faut absolument traiter les autres cas. Pour cela, il faut repartir en avant. A2 peut aussi avoir
pour effet P3 au deuziéme niveau de propositions. P3 est précondition de A3 qui soutient P1
a 0.5 au troisiéme niveau. Le soutien de P1 est donc remonté a 0.75 au troisiéme niveau. A3
soutient alternativement soit P1 soit P2 a 0.5 au troisiéme niveau. P2 permet de déclencher
Al et d’obtenir P1. Le soutien de P1 est revenu a 1 au dernier niveau. Nous pouvons revenir
auzx préconditions de A2 et chercher un soutien pour PO.

Malheureusement, en choisissant une recherche avant dans le graphe de planification pour
Pgraphplan, les auteurs de [7] ont sacrifié les avantages des contraintes propagées lors de
la construction du graphe. En effet, celles-ci étant propagées vers 'avant, elles favorisent les
recherches arriére. Prenons ’exemple des relations de mutuelle exclusion. L’apparition de I’'une
d’entre-elles & un niveau n permet de contraindre tous les niveaux qui suivent. Une recherche
partant des objectifs peut trés bien étre interrompue & un niveau n + 10 par exemple, du fait
des contraintes propagées depuis le niveau n. Au contraire, une recherche avant ne s’arrétera
pas avant le niveau n a cause de cette relation de mutuelle exclusion. Rien n’a été propagé
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pour indiquer que cette voie est sans issue.

Conscients de ce probléme, les auteurs ont doté leur planificateur de mécanismes de pro-
pagation arriére. L’un retire les branches (et récursivement les nceuds) qui ne méne pas aux
objectifs. Cela réduit la largeur du graphe. L’autre propage sur les propositions des valeurs
heuristiques de leurs valeurs d’utilité. Cela permet de ne pas explorer des branches clairement
moins bonnes que d’autres.

Malgre cela, la perte de performance par rapport & Graphplan est grande. [7] contient
d’ailleurs une comparaison avec Graphplan sur des domaines déterministes pour isoler de la
perte liée & la recherche avant, la difficulté plus grande des problémes probabilistes.

4.4.2 DT-Graphplan

DT-Graphplan [61] a des objectifs proches de ceux de Pgraphplan. Considérant des actions
probabilistes, il vise & générer un plan permettant d’atteindre une série d’objectifs avec une
valeur d’utilité supérieure & un certain seuil. Contrairement a Pgraphplan, il ne recherche pas
de plan contingent (cf. définition section 1.5.3).

La différence majeure dans sa maniere de fonctionner avec Pgraphplan est que le graphe
qu’il construit contient diverses occurrences d’une méme proposition si elles correspondent a
des valeurs d’utilité ou d’incertitude différentes (cf. figure 4.12). Ainsi, la probabilité d’occur-
rence d’une proposition est calculée pendant la construction du graphe, en avant. Ce calcul
étant fait avant la recherche d’un plan, il n’y a plus d’obstacle & ce que cette recherche se
fasse en arriere, comme dans Graphplan. La recherche d’un plan retrouve ainsi le bénéfice de
la propagation de contraintes réalisée pendant la construction du graphe. En contre-partie,
bien-str, le graphe contient beaucoup plus de noeuds par niveau. Il est donc plus lourd d’y
effectuer une recherche.

P2
PI— A1 |05 pp i A2]04 py
P3
P1/1=——A1—— P2/0.5
P2H- P14 A2 P402
Pt TR 7/4;\2 P4/0.4

F1G. 4.12 — Voici un détail d’un graphe de planification de DT-Graphplan. Deux actions sont
considérées. Al produit P2 avec une probabilité de 0.5. A2 produit P4 avec une probabilité
de 0.4. Les actions NoOp sont représentées en pointillés. Au deuziéme niveau propositionnel,
P2 est présente deuzx fois (avec des probabilités différentes). En conséquence, l'action A2 est
introduite deux fois au niveau suivant, générant deux fois P4, avec des probabilités différentes.
A titre d’exemple, voici comment calculer la probabilité de la premiére P4 (celle du haut).
L’ensemble des préconditions de A2 est atteignable avec une probabilité de 0.5 (hypothése
d’indépendance, 0.5 x 1 = 0.5). A2 produisant son effet avec une probabilité de 0.4, nous
obtenons 0.2 = 0.5 x 0.4.
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Pour rendre cette approche possible, deux simplifications ont du étre concédées.

D’une part, les occurrences des propositions sont considérées indépendantes du point de
vue probabiliste. Ainsi, la probabilité qu’une action puisse étre déclenchée a un niveau donné
est le produit des probabilités d’occurrence de ses préconditions. D’autre part, les valeurs
d’utilité sont attribuées aux caractéristiques des états plutdot qu’aux états eux-mémes. C’est
bien entendu une condition trés restrictive.

Prenons I'exemple d’un skieur. Avoir des skis & Paris ne lui apporte pas grand-chose. Etre
dans une station des Alpes sans ski n’est pas mieux. La valeur d’utilité va devenir non nulle
s’il se retrouve dans un état ou il est dans une station des Alpes et il a des skis & sa disposition.
A partir de 1a elle peut varier suivant la qualité de la neige, 'ensoleillement, etc. . Cependant
chacun de ces éléments pris indépendemment - comme c’est le cas dans DT-Graphplan - n’a
aucune valeur intrinseque.

4.4.3 Conformant Graphplan et Sensory Graphplan

Conformant Graphplan [75] se place dans un cadre sensiblement différent de ceux évoqués
précédemment. L’état initial est incertain, ainsi que les effets des actions. Cependant aucune
probabilité n’entre en jeu. Ainsi les chances d’occurence de tel ou tel effet ne sont pas quan-
tifiées. Le planificateur recherche un plan conformant (cf. définition section 1.5.2).

Dire que I’état initial est incertain revient a dire que plusieurs états initiaux différents
sont possibles. Conformant Graphplan considére ces différents états un a un, dupliquant les
éventuelles propositions qu’ils ont en commun. Il va développer un graphe 4 la maniere de
Graphplan pour chacun d’entre-eux. Si des actions a effets incertains sont utilisées intro-
duisant de nouveaux mondes possibles, le graphe se subdivise en autant de sous-graphes ou
branches possibles.

La recherche arriére est lancée des que les objectifs apparaissent dans tous les mondes
considérés (c-a-d. dans tous les sous-graphes), sans étre jamais mutuellement exclusifs. La re-
cherche progresse niveau par niveau en prenant en compte tous les mondes paralleles possibles.
Quand une action semble convenir dans un monde, il faut vérifier qu’elle serait aussi compa-
tible dans les autres mondes. En effet, gardons a I’esprit que lors de 'exécution, 'agent n’aura
aucun moyen de savoir dans quel monde il se trouve effectivement. Si ’action ne convient pas
dans un monde, deux solutions sont possibles. Soit cette action est abandonnée et une autre
est sélectionnée & sa place. Soit le reste du plan - concernant les niveaux précédents - est
construit de telle maniere qu’il assure que I'agent ne sera pas dans le monde problématique
au moment de l'exécution de l'action considérée. Il est alors question de confrontation. Si
par exemple un médicament & un effet négatif sur un patient lorsque celui-ci est deshydraté,
il suffit de le faire boire au préalable pour s’assurer que cet effet secondaire ne pourra pas
survenir.

Dans [74], Conformant Graphplan est augmenté de la prise en compte d’actions de per-
ception pour donner Sensory Graphplan. Ce planificateur fonctionne de la méme maniere:
générant plusieurs graphes indépendants. Cependant, bien que I'état initial puisse étre incer-
tain, et que les effets des actions sont conditionnés & 1’état courant, les actions elles-mémes
sont déterministes. Cette fois, en cas de conflit entre plusieurs mondes, en plus de ’abandon
de I'action et de la confrontation, une solution perceptive est possible. Le planificateur peut
essayer d’inclure dans le reste du plan une action de perception lui permettant de distinguer
les mondes qui posent probleme. Le plan généré est alors un plan contingent.
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4.5 Conclusion

La planification disjonctive, au travers de Graphplan, a eu un impact important sur la pla-
nification d’actions. Cependant, elle ne s’éloigne pas des sources classiques de la planification
en exploitant au mieux les représentations en intension sans leur superposer de structuration
a base d’état.

Cette approche disjonctive a aussi une influence sur la planification heuristique.

Dans le cadre plus spécifique de nos travaux, la planification disjonctive & une place de
premier plan pour deux raisons. D’une part, elle manipule explicitement des ensembles d’états.
D’autre part, elle sépare explicitement les étapes de construction de I'espace de recherche, et
de recherche d’un plan dans ces espaces. En outre, I'extension de la planification disjonctive
au dela du probléme classique montre la nécessité que ces deux phases soit adaptées 'une a
Iautre.
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Chapitre 5

Synthese de la partie 1

Les chapitres précédents ont présenté de nombreuses approches différentes de la planifica-
tion d’actions. Elles forment bien-siir un tout cohérent. Une typologie basée sur la distinction
entre espace d’états et espace des plans ne nous semble pas adaptée. Nous en proposons une
autre qui s’appuie sur les caractéristiques disjonctives des approches. Enfin, nous soulignons
les conséquences de ces différences sur les la structuration de I'espace de recherche, laquelle
joue un role fondamental en planification d’actions.

5.1 Planification disjonctive, espace d’états et espace des plans

Une typologie souvent utilisée distingue la planification dans espace des états (chapitre
2) et la planification dans I'espace des plans (chapitre 3). Elle semble ne pas étre adaptée a
la planification disjonctive.

Certes, il est facile de montrer qu’un graphe de planification du type de celui de Graphplan
peut s’obtenir & partir de I’arbre de F'SS en unifiant systématiquement les nceuds de méme
profondeur. Il s’agit en fait du graphe que construirait un Graphplan qui tiendrait compte de
toutes les mutuelles exclusions. Nous ’avons évoqué en section 4.3 (page 70).

Cette construction tend & placer Graphplan dans la catégorie des planificateurs dans
lespace des états. Toutefois, une construction analogue peut s’accomplir & partir d’un arbre
de planification dans ’espace des plans.

En effet, reprenons 'arbre de la figure 3.4 (page 52). Rappelons, qu’il s’agit de planification
dans l’espace des plans, avec des contraintes d’insertion des actions a la suite de celles déja
introduites, de maniére contigiie. Si les noeuds de chaque profondeur sont unifiés entre eux,
la séquence de la figure 4.9 est obtenue. Tout noeud de profondeur n contient alors le graphe
de planification d’un “Graphplan parfait” & la n-ieéme itération.

Par ailleurs, Graphplan n’utilise jamais de référence explicite aux états. Au contraire,
il manipule directement les propositions qui les composent - comme en planification dans
I’espace des plans.

Des lors, Graphplan ressemble beaucoup a un planificateur dans 1’espace des plans. Ce-
pendant, il ne raisonne pas en termes de modifications de plans, mais bien en termes de zone
atteignable dans l'espace d’états.

En plus de I'importance de la planification disjonctive dans le cadre de nos travaux, c’est
aussi pour ces raisons que nous avons présenté la planification disjonctive en dehors des
approches dans 'espace des états d’une part et dans ’espace des plans d’autre part.
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5.2 Une typologie adaptée a I’ensemble des approches de pla-
nification

Faisons abstraction de I'utilisation d’un espace d’états ou d’un espace des plans, puisque
baser une typologie sur cette distinction nous a mené a des ambigiiités. La génération d’un
plan nécessite deux fonctionnalités primordiales:

— Sélectionner les actions a introduire dans le plan

— Ordonner les actions du plan

Lors de la conception d’un planificateur, un parametre essentiel est le moment ot il prendra
ses décisions. Plus précisément, il est question du moment ou ses choix seront scellés. Par
exemple, la caractéristique principale des approches de moindre engagement en planification
dans ’espace des plans est de différer le plus possible les choix concernant I’ordonnancement
des actions.

Nous obtenons une typologie & deux dimensions: sélection et ordonnancement. Chacune
d’entre elles recouvre deux valeurs: choix immédiat et choix différé (cf. figure 5.1).

Ordonnancement
Choix immédiat Choix différé
Choix immédiat FSS SNLP
BSS UCPOP
Sélection
Choix différé GRAPHPLAN FABIAN

F1G. 5.1 — Une typologie des planificateurs basé sur l'immédiateté de leurs choiz. En d’autres
termes c’est une typologie basée sur la capacité des planificateurs a gérer des disjonctions de
possibilités soit en matiére de sélection d’actions, soit en matiére d’ordonnancement d’actions.

Les approches arborescentes dans I'espace des états scellent leurs choix immédiatement,
tant pour la sélection des actions que pour leur ordonnancement. C’est aussi le cas de 'ap-
proche de planification dans ’espace des plans que nous avons utilisée pour reconstruire le
graphe d’un “Graphplan parfait”.

Les approches de moindre engagement dans I’espace des plans, nous 'avons vu, different le
choix de la position exacte de ’action introduite. En revanche, elles maintiennent I’immédiateté
de la sélection de I'action qui sera dans le plan.

La planification disjonctive - au travers de Graphplan - est dans le coin opposé. Le choix de
la position des actions est scellé immédiatement. En effet, les instances d’actions introduites
lors de la deuxiéme itération ne pourront étre utilisées que dans I’étape 2 du plan. Par contre,
la sélection de l'action a introduire dans le plan parmi toutes celles introduites lors d’une
itération est différée.
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En fait, Graphplan et les planificateurs a ordre partiel ne sont pas plus ou moins de
moindre engagement les uns que les autres. Cependant ils le sont sur des parametres différents.
Graphplan pourrait étre qualifié de moindre engagement sur la sélection des actions. De la
méme maniere, les planificateurs a ordre partiel manipulent des représentations disjonctives
des ordonnancements possibles des actions.

Dans ce dernier cas, les divers ordonnancements possibles sont considérés implicitement.
Au contraire, Graphplan explicite les divers choix d’actions possibles.

Reste une derniére catégorie: les approches différant & la fois leurs choix concernant la
sélection des actions et le positionnement de ces derniéres. Une expérimentation en ce do-
maine est le planificateur Fabian, présenté dans [26]. Il est basé sur un planificateur & ordre
partiel. Un pré-traitement agglomere toutes les actions partageant un méme effet en une ac-
tion abstraite. Par la suite, lorsqu’une proposition doit étre soutenue, c’est ’action abstraite
correspondante qui est introduite. Ainsi, il est évité de considérer individuellement tous les
cas correspondant aux différentes actions élémentaires possibles.

Les actions abstraites sont construites en prenant l'intersection des préconditions des
actions élémentaires et I'union de leurs effets. Seuls les effets présents dans toutes les actions
élémentaires sont considérés pour détecter les conflits. De plus, si un effet utilisé n’est pas
présent dans toutes les actions élémentaires, alors ’action abstraite est modifiée pour ne
garder que les actions élémentaires pertinentes.

L’étude expérimentale présentée dans [26] montre quelques gains de performance sur le
planificateur & ordre partiel snlp. Toutefois, ’amélioration n’est pas trés grande et rappelons
que Graphplan surpassait largement les planificateurs a ordre partiel.

Des travaux récents s’intégrent dans cette typologie, comme des efforts pour explorer I'une
ou l'autre des deux dimensions. C’est le cas par exemple du développement du planificateur
BBG (cf. [32]). Basé sur Graphplan, ce planificateur scelle cependant deés la construction du
graphe de planification des choix quant & la présence ou non d’une action & un niveau donné.
Ces décisions ne sont pas prises systématiquement. En conséquence, BBG se situe & cheval sur
les deux cases de la colonne de gauche: une partie des choix de sélection sont scellés au plus
tot, mais pas tous.

5.3 Diversité et importance des structurations possibles de
I’espace de recherche

En toute approche de planification deux phases peuvent étre distinguées:
1. T'une de construction de I’espace de recherche;
2. l'autre de recherche et d’extraction éventuelle d’un plan-solution dans cet espace.

Dans Graphplan, elles sont explicitement distinguées - construction du graphe d’une part,
recherche arriere d’autre part - et alternent I’'une I’autre. Dans les approches par chainage
arborescent, ’essentiel des efforts est concentré sur la construction de ’espace de recherche. La
seconde phase en est réduite & un minimum trivial. En effet, dés qu’une feuille est compatible
avec les objectifs, il est certain qu’une solution est présente dans ’espace. Il suffit d’extraire
cette feuille si le travail s’est effectué dans 1’espace des plans, ou le chemin - unique - entre la
racine et cette feuille dans le cas d’un travail dans I’espace des états.
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Ces deux phases ne sont bien évidemment pas indépendantes. Suivant la structure de
I’espace de recherche, certaines recherches seront possibles ou non, facilitées ou rendues plus
difficiles. Ces contraintes apparaissent clairement quand il s’agit de traiter des extensions du
probleme classique de planification comme celles concernant les incertitudes ou I'optimisation
de criteres.

En effet, la résolution de ce type de problemes nécessite des informations supplémentaires a
celles nécessaires a la résolution du probleme classique. Ces informations sont parfois perdues
quand la structuration de I’espace de recherche est optimisée pour le probléme classique de
planification.

Un aspect primordial de la construction de ’espace de recherche est de définir ce qui peut
étre distingué de ce qui ne peut pas I'étre pendant la recherche. De maniére duale, elle définit
ce qui peut étre abstrait de ce qui ne peut pas I’étre.

Les recherches arborescentes dans I'espace d’états distinguent chaque état individuelle-
ment et ne peuvent pas en traiter plusieurs comme un tout. En revanche, les approches
de type Graphplan construisent des espaces de recherche dans lesquels de larges ensembles
d’états peuvent étre manipulés, mais ou la reconstruction des états individuels demande plus
d’efforts.

Dans le cadre de ’espace des plans, les approches dites de moindre engagement distinguent
précisément les différents ensembles d’actions pouvant servir de base 4 un plan. En revanche,
elles distinguent le moins possible les différents ordres applicables & ces ensembles. Elles
peuvent étre opposées aux approches de type Graphplan, lesquelles distinguent clairement les
différents séquencements possibles des actions en distinguant assez peu les différents ensembles
d’actions susceptibles de générer des plans.

Ces notions de distinction et d’abstraction semblent se relier aux capacités de traitement
de disjonctions d’éléments (actions, états, ou séquencements). Elles se retrouvent aussi a la
source d’un compromis entre la précision de 1’étude d’atteignabilité que constitue la construc-
tion de l'espace de recherche et la lourdeur de cette phase. Enfin, agissant directement sur
I'organisation de I'information & disposition, elles sont au cceur de la planification et peuvent
a ce titre faire le lien entre des approches classifiées dans I’espace d’états et d’autres classifiées
dans I'espace des plans.

Pour ces raisons, nos travaux ce sont focalisés sur cette structuration de I’espace de re-
cherche et sur ses conséquences sur la phase de recherche de solution. C’est 'objet du reste
de ce manuscrit.
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Deuxieme partie

Morcellement de ’espace de
recherche
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Chapitre 6

Morcellement : présentation

La phase de construction de ’espace de recherche est une étude d’atteignabilité de ’espace
d’états depuis ’état initial. Un planificateur traite un probleme de planification en manipulant
la représentation mise a disposition du modele du probléeme considéré.

Il ne va pas réellement atteindre les différents états du modele pour les tester. Un robot
d’exploration largué sur le sol d’une planeéte inconnue doit en effet arpenter le terrain pour le
connaitre. Il passe d’un état & un autre au risque de glisser dans un ravin - état final de son
exploration!

Un planificateur, lui, reste au niveau de 'information. Ainsi, il bénéficie d’une plus grande
flexibilité pour réaliser cette étude d’atteignabilité. Il n’est contraint que par les possibilités
de la représentation qu’il utilise.

Une représentation en intension offre une grande latitude dans la manipulation d’ensembles
d’états. La maniere dont les états sont regroupés en “paquets” pour étre manipulés ensemble
nous parait étre un critére primordial:

— de différenciation des approches actuelles de planification dans I’espace d’états ;

— de construction d’approches adaptées a des problemes de planification spécifiques.

C’est la notion de morcellement.

FSS, par exemple, réalise une étude d’atteignabilité rigoureusement exacte en restant collé
a la notion d’état. Tel un simulateur, il déroule I'arbre des chemins possibles, d’état en état.

Graphplan, en revanche, manipule les ensembles d’états les plus larges possibles pour se
faire rapidement une idée - certes moins précise - de ce qui est atteignable. Il déroule une
séquence de grands ensembles d’états plutot qu’un arbre d’états individuels.

Nous I'avons vu, cette approche est poussée encore plus loin par des planificateurs heuris-
tiques récents qui relaxent certaines contraintes du modele afin d’exploiter la représentation
pour que cette étude d’atteignabilité approchée leur serve d’heuristique.

Nous pensons qu’une des causes des difficultés rencontrées par les planificateurs classiques
pour traiter efficacement des problemes non classiques est précisément I'inadéquation aux buts
qu’ils poursuivent des paquets d’états qu’ils manipulent (et donc de la structure arborescente
de leurs espaces de recherche).
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Nous discutons au travers d’un exemple l'influence de la structuration arborescente de
I’espace de recherche d’un planificateur sur la résolution d’un probleme donné. Nous suggérons
qu’une arborescence intermédiaire est pour cet exemple plus appropriée.

Ensuite, nous montrons, grace & la formalisation de la notion de morcellement, que les
structurations des espaces de recherche respectifs de FSS et Graphplan ne different effecti-
vement que de par le morcellement mis en ceuvre. Nous montrons du méme coup qu’une
grande variété d’autres approches sont possibles grace & une grande flexibilité des stratégies
de morcellement possibles.

L’enjeu est alors d’adapter le morcellement de ’espace de recherche aux spécificités du
probléme considéré pour le traiter plus efficacement.

L’idée est de réintroduire de I'arborescence dans I’espace de recherche de la planification
disjonctive de maniére & améliorer un compromis entre efficacité et précision de 1’étude d’at-
teignabilité. Une telle structure arborescente permet de distinguer seulement ce qui mérite
de D’étre. Le reste est traité de maniére disjontive au sein de chaque branche. Ainsi, chaque
nceud ne correspond pas & un état mais & un ensemble d’états.

6.1 Objectif: controler la structuration arborescente de 1’es-
pace de recherche

La figure 6.1 présente au travers d’un exemple une vision intuitive de notre approche.

(Pos—Robby salle2
(Pos—Balle B1 sallel
(Pos—Balle B2 sallel
(Libre pincel)
(Libre pince2)

(Pos—Robby salle3
(Pos—Balle B1 sallel
(Pos—Balle B2 sallel
(Libre pincel)
(Libre pince2)

(Aller salle2 salle3)

(Aller sallel salle’

-------------------------------------------------------------- Distinction souhait:

(Pos—Robby sallel
(Pos—Balle B1 sallel
(Pos—Balle B2 sallel
(Libre pincel)
(Libre pince2)

(Pos—Robby sallel
(Pos—Balle B1 pincel)
(Pos—Balle B2 sallel

(Saisir B2 pince2 sallel)

(Saisir B1 pincel sallel) (Pos—Robby sallel)

(Pos—Balle B1 pincel)
(Pos—Balle B2 pince’

(Pos—Robby sallel)
(Pos—Balle B1 pincel)
(Pos—Balle B2 pince’

Saisir B2 pince? sallel) (Libre pince2) Duplicatio

de travail

(Pos—Robby sallel
(Pos—Balle B1 sallel
(Pos—Balle B2 pince2)
(Libre pincel)

(Saisir B1 pincel sallel)

Fi1G. 6.1 — Cet exemple vise a donner une idée intuitive de notre approche - bien qu’il ne cor-
responde pas a une réelle stratégie de branchement. L’arborescence méne ici a une duplication
de travail - source d’inefficacité. Les deuz branches du bas pourraient étre traitées ensemble,
sur le mode de la planification disjonctive. Par contre la branche du haut semble constituer
une distinction ”saine”. A priori, elle pourrait étre conservée. Nous obtiendrions alors une
arborescence intermédiaire entre totale et nulle.

84



Réintroduire de ’arborescence dans la planification disjonctive peut lui permettre en par-
ticulier d’appréhender des problemes de planification non classiques. Par exemple, I'approche
utilisée par Conformant Graphplan ou Sensory Graphplan (cf. section 4.4.3) pour générer
respectivement des plans conformants et contingents, revient & construire une arborescence &
deux branches. Chaque branche correspond a I'un des graphes générés - un pour chaque état
initial possible.

Les difficultés rencontrées par Pgraphplan (cf. section 4.4.1) et DT-Graphplan (cf. section
4.4.2) proviennent dans les deux cas d’'un manque d’arborescence en planification disjonctive.
En effet, leurs problemes sont dis au fait que deux occurrences d’une méme proposition
peuvent avoir des valeurs d’utilité ou de probabilité différentes liées aux différentes séquences
d’actions permettant de les obtenir.

Dans certains cas, ce n’est pas de deux occurrences d’une méme proposition qu’il s’agit
mais de deux occurrences d’'un méme ensemble de propositions (comme nous ’avons vu en
évoquant les limitations de DT-Graphplan). Introduire une arborescence liée aux valeurs d’uti-
lité ou de probabilités de ces ensembles de propositions permettrait de suivre le cheminement
au sein de Pespace d’utilités (ou de probabilités), et en conséquence de ne pas perdre cette
information cruciale pour la tiche d’optimisation considérée.

Inversement, si plusieurs états ont la méme utilité, il est inutile (et donc inefficace) de les
distinguer. Il est donc bien question encore une fois de distinguer des ensembles d’états et
non des états. Nous suggérons une arborescence intermédiaire. Celle-ci permettrait de tirer
parti d’une recherche arriére en optimisation dans des cas réalistes - en évitant les va-et-
vient forcant Pgraphplan & utiliser une recherche avant ou les hypotheses simplificatrices
probablement peu réalistes de DT-Graphplan.

De maniere imagée (cf. figure 6.2), assimilons la planification & un chantier ayant pour but
de construire des murs avec des motifs géométriques bleus. Des pans de murs déja assemblés
en briques colorées sont livrés. Certains ont des lignes horizontales jaunes et vertes, d’autres
une diagonale bleue, etc. . Le schéma disjonctif & la Graphplan démonte ces pans de murs pour
obtenir les briques elles-mémes. C’est pratique puisqu’il est alors plus facile de se focaliser sur
le positionnement des briques bleues.

Pourtant, a ce stade, plutot que de tout construire brique par brique, il est sans doute plus
efficace de reconstituer des pans de murs comportant déja les figures dont est composée la
fresque a construire. L’assemblement final de ces pans de murs sera aisé et comportera moins
de risques d’erreurs. C’est ce que propose notre approche.

En quelque sorte, ce processus est similaire au comportement du Group By de SQL dans le
domaine des bases de données. En effet, celui-ci permet de présenter les données différemment,
en les groupant de maniere plus adaptée au probleme a résoudre.
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La fresque a obtenir Exemples de pans de mur livrés

/N L

Les briques de base Un pan de mur adapté
reconstruit a partir des briques de base

Fi1c. 6.2 — Paralléle imagé avec un chantier. Les propositions sont des briques de base et
les états des ensembles de briques. L’objectif est de construire la fresque en haut a gauche.
Le domaine de planification définit des groupes de briques imagés ici par des pans de murs
pré-construits dont quelques exemples sont présentés en haut a droite. Le schéma disjonctif
“a la Graphplan” vise a accéder directement auz briques de bases (en bas d gauche) - ¢’est-a-
dire auzx propriétés individuelles. Nous proposons de profiter de la disponibilité offerte de ces
propriétés pour reconstruire des groupes adaptés (les nouwveaux pans de murs pré-construits
en bas a droite), c’est-a-dire des ensembles d’états particuliers et adaptés.
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6.2 Variété de branchements: une étude de cas

Les notions de modélisation, représentation, arborescence et branchement dans ’espace
de recherche sont essentielles dans notre démarche. Avant de les formaliser, nous allons les
appréhender au travers d’un exemple. Cet exemple est tiré d’un probléme plus complexe de
poursuite de cible.

6.2.1 Un probleme de poursuite de cible

Le probléme que nous considérons est étudié en détail dans [20, 19]. Il s’agit d’un probléme
décisionnel en robotique mobile (cf. figure 6.3).

Deux robots mobiles terrestres sont considérés. L’un est controlé par le systéme décisionnel
- c’est l'observateur. Le comportement de I'autre est inconnu a priori. Seule sa vitesse maxi-
male de déplacement est donnée. C’est la cible. L’objectif de I'observateur est de maintenir
un contact visuel avec la cible par 'intermédiaire d’une caméra dont il est doté. C’est une
mission de surveillance. Pour coller au plus pres des conditions potentielles d’exploitation,
I'observateur n’évalue sa position que par des capteurs odométriques et ne peut tirer parti de
systemes externes de localisation absolue qu’en certaines régions de ’espace. L’évaluation de
la position de la cible est réalisée par I'observateur par ses propres moyens, et relativement a
sa propre position.

@

Observateur,

O
D

Incertitude de
L positionnement
Zonede .
Relocalisation / \¥ Cible

Fic. 6.3 — Probléme de poursuite de cible. A gauche, les robots utilisés pour les
expérimentations ([20]).

Bien-sur il ne s’agit pas 1a4 d’une instance du probléeme classique de planification. Tout
d’abord, les objectifs ne sont pas terminaux. Par ailleurs, 'environnement du systéme décisionnel
est dynamique et incertain:

— dynamique car méme quand 'observateur reste inactif la cible peut bouger;

— incertain car les mouvements de ’'observateur sont entachés d’incertitude, et en conséquence
sa position et ’évaluation de celle de la cible le sont aussi.
Malgré cet incrément de complexité, ce probleme s’avere tres structuré. De nombreuses
connaissances spécifiques & cette structure peuvent contribuer a guider la recherche d’une
solution. C’est ce potentiel d’exploitation de la struture sous-jacente a 1’espace de recherche
qui rend ce probléeme intéressant dans le contexte de nos travaux.
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6.2.2 Notre cas d’étude, sa formalisation et la représentation de cette
derniere

Notre exemple est issu de ce probleme de poursuite. Figeons I’environnement a un instant
donné (cf. figure 6.4). Mettons de coté toute incertitude de positionnement et de déplacement.
Compte tenu de sa vitesse maximale, sur un horizon temporel donné, les déplacements pos-
sibles de la cible forment une zone connue centrée sur sa position actuelle. Notre modeste
probléme-exemple peut alors se formuler comme suit: maximiser la visibilité de cette zone
(en termes de proportion de couverture par le champ de la caméra).

%‘20@ atteignable

Observateur
H °

F1G. 6.4 — L’environnement de ’exemple, avec ses obstacles. La cible est tout a fait en haut,
entourée de sa zone atteignable. L’observateur est au centre. Dans cette position il ne voit
que partiellement la zone atteignable de la cible.

Le modele de I'environnement est simple a exprimer. I.’observateur peut se déplacer dans
toutes les directions. Les obstacles bloquent & la fois ses déplacements et sa visibilité. La zone
visible par I'observateur dépend de sa position relativement aux obstacles et de la portée (fixe)
de la caméra. Ce modele contient une infinité d’états (de par l'infinité de positions possibles)
et une infinité de transitions.

Nous choisirons de discrétiser I'espace (cf. figure 6.5), et de ne garder que quatre déplacements
élémentaires (Nord, Sud, Est, Ouest). Ces restrictions nous rameénent & un nombre fini
d’états et de transitions.

Bien-stur, le mode de discrétisation est totalement arbitraire. Seules les positions retenues
seront exploitables.

Plutot que d’énumérer tous les états possibles, ainsi que les transitions entre eux, nous
préférons utiliser une représentation en intension. Nous retiendrons pour chaque état les deux
coordonnées de I'observateur ainsi que le pourcentage visible de la zone.
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1

F1G. 6.5 — L’environnement de l’exemple, une fois discrétisé. Les positions de la cible et de
lobservateur sont deuz cellules élémentaires.

6.2.3 Espace de recherche arborescent (arborescence totale)

Comme nous l'avons décrit précédemment, une approche arborescente parcourt 1’espace
de recherche & partir de la position initiale, en appliquant de maniére indépendante chaque
déplacement élémentaire. Compte tenu de la forte connectivité de cet espace, les branches se
recoupent souvent et de nombreux états sont redécouverts et exploités de nombreuses fois.
C’est ce qui explique 'apparence de grille du début de recherche arborescente présenté dans
la figure 6.6.

En fait, tous les chemins partant de la position initiale sont construits avec précision. Ceci
laisse la possibilité de donner la priorité & I'exploration de tel ou tel chemin en particulier, ce
qui revient & donner priorité a certaines branches de I'arbre de recherche.
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F1G. 6.6 — Avec une approche arborescente, tous les déplacements élémentaires sont évalués
comme autant d’alternatives indépendantes. Pour chaque position déja considérée, le chemin
pour y parvenir est explicitement connu. Quelques branches spécifiques sont représentées, en
direction du haut, ou vers le bas a gauche. Ces branchements permettent éventuellement de
favoriser certaines orientations de la recherche (ici vers le haut).

6.2.4 Espace de recherche a la Graphplan (arborescence nulle)

Dans une approche disjonctive & la Graphplan, 'arborescence est nulle. Les chemins pour
parvenir aux diverses positions accessibles ne sont plus distingués. Seul compte le fait de
savoir que ces positions sont accessibles. A partir de ’ensemble de ce qui est accessible, & une
itération donnée de I’étude, il est simple de construire ce qui accessible en un coup de plus. 11
suffit d’agrandir un peu la surface déja obtenue (cf. figure 6.7).

Iciiln’y a pas de probléeme de duplication de travail. La question de savoir s’il est pertinent
ou non de distinguer deux états ne se pose pas. Aucun état n’est distingué en tant qu’indi-
vidualité. En contrepartie, il n’y a pas d’orientation possible de la recherche. Il n’y a pas
de branches. Il est donc impossible de donner priorité & certaines d’entre elles. En revanche,
I’étude d’atteignabilité est rapide.

6.2.5 Espace de recherche structuré via une arborescence intermédiaire

Etudions un instant la structure du probleme qui est posé.

— Il y a des positions desquelles 'observateur peut voir toute la zone. C’est une de ces
positions qui doit étre atteinte.

— Certaines positions sont trop éloignées de la zone pour permettre de la voir ou de la
voir entierement. Dans ce cas, il faut se rapprocher.

— La zone peut aussi n’étre que partiellement visible, voire totalement invisible, & cause
de la présence d’obstacles. Il faut alors changer la position angulaire de ’observateur
par rapport a ’obstacle et la cible.

La figure 6.8 a reconstitué cette géométrie du probleme.
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Fi1c. 6.7 — Avec une approche disjonctive a la Graphplan, les positions accessibles sont
découvertes de proche en proche et sont considérées comme un tout. Ce comportement fait
penser a une onde qui s’éloigne progressivement de la position initiale au fur et 4 mesure
que ’étude d’atteignabilité progresse. Ici, les chemins sont gommés. Seules les positions attei-
gnables subsistent.

Fic. 6.8 — Dans ce probléme, beaucoup de positions différentes de lobservateur sont
équivalentes sur le plan de la visibilité qu’elles offrent sur la cible et de l’action de déplacement
qu’il faut y exécuter. Dans les zones en gris sombre, la visibilité de la zone cible est nulle.
A Dopposé, dans les zones en gris clair, la visibilité est totale. Dans les zones blanches, la
visibilité est partielle - soit a cause de contraintes de distance dues la portée de la caméra,
soit a cause de contraintes angulaires dues [’opacitée des obstacles.
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Chacune de ces zones contient plusieurs positions possibles pour I'observateur. Elles y sont
toutes & peu pres équivalentes. Les considérer une par une avec la précision de I’approche
arborescente est inutile. Il n’est pas pertinent d’en faire des cas distincts. Par contre, d’une
zone & l'autre, les situations sont effectivement différentes et doivent étre distinguées.

C’est cette structure que nous avons repris ici pour morceler 'espace de recherche. Au
sein d’'une méme zone, toutes les positions sont considérées globalement. Pour elles toutes,
les mémes directives globales de déplacement sont utilisées. Par contre, si un changement de
zone intervient, il est pertinent de distinguer ce nouveau cas, en lui consacrant une branche
spécifique. Au sein de cette branche, les directives globales de déplacement ne sont pas les
mémes. La figure 6.9 représente cette stratégie de morcellement.

Fi1G. 6.9 — La structuration géométrique du probleme décisionnel est exploitée par l’arbores-
cence intermédiaire de l’approche présentée ici. Nous retrouvons des sortes de propagations
d’ondes - comme en arborescence nulle. Cependant elles sont ici confinées et orientées. Ces
contours et ces changements d’orientations correspondent a des branchements dans [’étude
d’atteignabilité - comme dans une approche arborescente. Deux états initiauz distincts sont
présentés mettant en évidence deux branches de cet arbre de propagation. En effet, les bran-
chements se font ici au niveau d’ensembles d’états - des zones - plutét qu’au niveau des états
individuels.
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6.3 Formalisation

Nous avons présenté notre voie d’investigation de maniére intuitive. Nous allons & présent
nous faire plus précis.

Le cceur de notre problématique réside dans la définition des objets manipulés par le
planificateur et la maniére dont celui-ci les manipule, la maniére dont il y accede. Le terme
“objet” est volontairement vague. Il va étre clarifié dans le premier paragraphe de cette section.
Celui-ci précise le cadre de travail de la planification. En particulier il y est décrit comment
cet ensemble “d’objets” représente le monde considéré par le planificateur.

Ce préalable nous permet dans la suite de montrer comment cette mécanique de représentation
et de manipulation est déclinée et exploitée dans les deux approches de planification qui nous
intéressent : 'approche arborescente (& la FSS) et Papproche disjonctive (& la GraphPlan). Les
présenter dans cette ordre souligne le processus de la planification disjonctive qui consiste &
briser les “objets complexes” dans le but d’avoir acces aux “objets les plus élémentaires”. Ce
faisant, toute arborescence est détruite, et les avantages qui lui sont liés sont perdus.

Il faut profiter de I’acces désormais possible aux objets élémentaires pour reconstruire des
objets plus complexes adaptés a la structure du probleme & traiter, c’est-a-dire construire
un arbre de recherche sur mesure.

6.3.1 Structure d’atteignabilité dans I’espace d’états

Au niveau de la planification, deux éléments essentiels sont & considérer: d’une part le
modele du systeme étudié et d’autre part la formalisation de ce modele. Il est important de
garder a 'esprit que le modele est une donnée de la tache de planification. Le probléeme de sa
correspondance effective au systeme réel doit se poser en amont.

De la méme maniere, le potentiel de manipulation de ce modeéle est figé lors des choix de
sa formalisation. Ce paragraphe a pour objet de poser explicitement le cadre de travail de la
planification. Ce faisant, les limitations que nous venons d’évoquer vont se concrétiser.

La réalité peut étre modélisée par un ensemble de transitions entre états. Pour le probléme
classique de planification, toutes les transitions retenues dans le modeéle sont déclenchées par
des actions de 1’agent.

Définition : Modele a états
Nous définissons le modele & états du systéme par:
— un ensemble d’états Q = {w1,wa,...,wn};
— un ensemble d’actions A = {ay,a9,...,am };

— une fonction définissant les transitions entre états occasionnées par I'exécution des
différentes actions. Nous noterons cette fonction 7T, car elle définit les transitions
retenues dans le modele:

Définition: T,,, fonction de transition du modele a états
T : QA — QU {x}
T (wr,0) = wo € Q si a est exécutable dans wy,
T (w1,a) = * sinon.

Par exemple, w; peut étre I’état suivant : Robby se trouve dans la piece 1, sa pince gauche
est vide, ainsi que sa pince droite ; les balles By et By sont aussi dans la piece 1 et la balle By
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est dans la piece 2 ; les pieces 1 et 2 sont connectées, de méme que les pieces 1 et 3 et les pieces

3 et 2. wy peut ne différer de w; que du seul fait que la balle By est dans la pince gauche de

Robby. Silaction aq est prendre la balle By dans la pince gauche, nous avons T, (w1,a1) = we.
T,, définit une relation binaire sur 2. Notons-la R,,.

Définition: R,,, relation de transition du modele a états (cf. Figure 6.10)

(w1,w2) € Ry, ssi Ja € A/ T, (w1,a) = wo

(Aller sallel salle2)

Fi1c. 6.10 — R, est une relation qui transcrit les états et les transitions entre ces états qui
ont été retenus dans le modéle du systéme considéré. Voici ici un extrait de la relation cor-
respondant au domaine de Robby - que nous utilisons dans la plupart de nos exemples. Il est
important de noter que rien ne permet de savoir si [’état 2 différe peu ou beaucoup de l’état
1 en termes des propriétés de l’état.
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Ce qui est donné au planificateur est une représentation de ce modele. Considérons la
représentation en intension largement utilisée en planification. Elle est fondée sur un ensemble
P de propriétés concernant les états; P = {p1,pa,....pk }-

Nous noterons:

- P, 'ensemble des propriétés vraies pour w; ;
— Qp, I'ensemble des états pour lesquels p; est vraie.
La fonction de transition est formulée en termes de cette représentation :

Définition: T,, fonction de transition de la représentation en propriétés
T, : 2P, A = 2P U {x}
T, ({p1,p2;--sp1 },a) = {pn,-...p;} € 27 si a est exécutable dans les états de

N o

i€{1,2,...,t}

T""({plaPQa"-apt}aa) = % sinon.

Cette fonction de transition s’éloigne de la notion d’état. Elle ne considere que les pro-
priétés qui font qu'une action est déclenchable ou non. Considérant un ensemble de propriétés,
les actions dont elles sont les uniques préconditions pourront étre déclenchées dans tous les
états pour lesquels ces propriétés sont vraies. A chaque fois, déclencher cette action entrainera
I’'obtention du méme ensemble de propriétés effets.

Il est possible que la structure de P corresponde exactement & celle d’€), c’est-a-dire qu’il
y ait autant de propriétés que d’états et que chaque €2, contienne un seul état (cf. figure 6.11).
11 est aussi possible que chaque état soit décrit par plusieurs propriétés (cf. figure 6.12) . De
maniere duale, chaque propriété permet alors de discriminer des ensembles d’états plutot que
des états individuels. Les représentations en intension le plus souvent utilisées en planification
correspondent au second cas.
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T, définit une relation binaire sur 2°.

Notons-la R,. R, est la représentation de R,, qui est fournie au planificateur. Elle corres-
pond au domaine de planification.

Définition: R,, relation de transition de la représentation en propriétés
({pl7p21"'apt}a{pha“'apj}) € RT ssida € A/TT({plaPQa"'apt}aa) = {phaapj}

(Aller sallel salle?)

Adfer salle2 sallel)

(Saisir B1 pincel sallel)

(SaisirB2 pince2 sallel)

F1G. 6.11 — Sur cette figure, la représentation colle exactement au modéle. Chaque propriété
correspond a un état.

Propriétés: Il est attendu d’une représentation “fidele” du modele considéré
qu’elle remplisse les trois propriétés suivantes :

1. La représentation distingue tous les états du modele:
V(wi,w]’) € QQ, w; # wj = Pwi %+ ij
2. La représentation transcrit 7T;, :
Ywe QVae A
T:(Po,a) = Pr,,(w.a) 5 Tm(w,a) # *
T,(Py,a) = * sinon
3. La représentation transcrit R, :
V(wi,wj) € 02, (wiwj) € Ry, & (Pwi,ij) € R,

Pour chaque probléme, un planificateur considére une relation de transition adaptée censée
lui permettre de trouver plus facilement une solution. C’est cette relation spécifique qui consti-
tue son espace de recherche. Celui-ci doit exploiter R—r et T, pour mettre en relief les relations
d’atteignabilité qui peuvent exister entre I’état initial et 1’état final du probléme considéré.

Les paragraphes suivant présentent les relations spécifiques & FSS et Graphplan pour
ensuite décrire la notion de morcellement que nous proposons pour mieux controler la forme
de ces relations d’atteignabilité.
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(Pos—Robby sallel)> ( (Pos—Robby salle2)
(Aller salle2 sallel)

(Pos—Robby sallel)
(Pos—Balle B1 sallel)
(Libre pincel)

(Saisir B1 pincel sallel) (Pos—Robby sallel)

(Pos—Balle B1 pincel)

(Lacher B1 pincel sallel)

(Pos—Robby sallel) o .
(Pos—Balle B2 sallel)L(SaISIr B2 pince?2 sallel)

(Libre pince2) (Lacher B2 pince?2 sallel)

(Pos—Robby sallel)
(Pos—Balle B2 pince?2)

F1G. 6.12 — Cette figure dcrit une partie d’ une représentation en intension dans laquelle un
€tat est décrit par un ensemble de propriétés. Par exemple, la transition entre les états 1
et 2 dans la figure 6.10 ne concerne en fait que la position de Robby, celle de la balle B2,
et l’état de la pince 2 de Robby. La relation représentée ici, montre que cette transition est
déclenchable dans tous les états qui rassemblent ces propriétés.

6.3.2 Structuration arborescente de I’espace de recherche a la FSS

Dans le cadre d’une approche de planification arborescente, I’espace de recherche corres-
pond a la relation d’atteignabilité précise et explicite de tous les états a partir de I’état initial
du probléme considéré. Construire cet espace de recherche revient & ”dérouler” R, jusqu’a
en éliminer tous les circuits. Ainsi, méme si R, est batie sur une représentation en intension
ou plusieurs propriétés sont généralement nécessaires a la description d’un état, ’espace de
recherche considérera uniquement des paquets de propriétés qui correspondent a des états
individuels.

Une conséquence inévitable de I’élimination des circuits est la possible multiplication des
instances de chacun des états atteints. En effet, la présence de circuits dans R, signifie que
certains états peuvent étre atteints de plusieurs fagons. Chacune de ces instances est expli-
citée individuellement dans I’espace de recherche arborescent. Bien entendu, elles aboutissent
toutes au méme état. Il y a donc autant d’instances de cet état qu’il y a de manieres de
I’atteindre.

Pour comprendre, une analogie avec la représentation du réseau ferré francais peut étre
utilisée. Le réseau peut étre dessiné sur une carte de France. Des livrets sont aussi édités
indiquant pour chaque train la liste des gares desservies. Une ville comme Lyon apparait dans
de nombreux livrets, car de nombreux trains y passent. Pourtant, Lyon n’apparait qu’une
seule fois sur la carte du réseau ferré.
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Concretement, notons R, la relation correspondant & la structure arborescente de 1’espace
de recherche. R, porte sur un ensemble de nceuds N = {nq,n9,...,n,, } tel que chaque nceud
est associé a un seul état w € €). Bien évidemment, plusieurs nceuds différents peuvent étre
associés a un méme état. Notons etat la fonction retournant ’état associé a un noeud donné:
etat : N —
etat(n) = w

R, peut alors se définir de la maniére inductive suivante.

Définition: R,, relation de transition de la représentation en propriétés d’un
espace de recherche a structure arborescente
Nous définissons la distance dy :
d, : N> >N
V(nin;) € N2, dg(niyng) =1 € N ssi I{nmmi1, - - - Nmyi} tels que ny, = n;,
Nyl =nj, et Ve € {m +1,....m+1} (ng_1,n;) € R,
Schéma inductif de R,
Soit ng € N le noeud associé a I’état initial du probleme wijy,;;.
Nous notons N(f I’ensemble des nceuds n; tels que dgy(no,nj) = k.
— Initiation:
Yw € Q/(winit,w) € Ry, In € N /[ etat(n) = w et (ng,n) € R,
— Récurrence
Soit 1 € NVn; € N, Vng € N, (n,ng) € R, ssi (etat(n),etat(ng)) € Ry,

F1G. 6.13 — En supposant que l’état initial du probléme traité soit etatl, voici linitiation de
Uarbre de recherche (d’aprés Ry, représenté dans la figure 6.10).
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@ (Aller salle2 sallel)

état 6 )_(Saisir B2 pince2 sallel)

état 1) (Saisir B1 pincel sallel)

F1G. 6.14 — Voici une plus grande portion de l’arbre de recherche Ag,. Notons que les états 1
et 5 sont présents plusieurs fois (duplication dans Agr,) a cause d’un circuit dans R,.

6.3.3 Structuration disjonctive de I’espace de recherche a la Graphplan

Les approches disjonctives s’attachent aux propriétés de la représentation plutot qu’aux
états. De fait, en manipulant directement les propriétés, ce sont des ensembles d’états qui
sont manipulés et non des états individuels. Ainsi, alors que les approches arborescentes
s’intéressent a 'atteignabilité des états, donc a l'atteignabilité des conjonctions de propriétés
qui décrivent les états individuels, les approches disjonctives s’intéressent a 1’atteignabilité
des propriétés individuelles - lesquelles représentent des disjonctions d’états.

Par ailleurs, une approche “4 la Graphplan” s’attachant a I'atteignabilité des propriétés
indépendemment les unes des autres, manipule aussi des disjonctions de propriétés. En effet,
quand l’espace de recherche indique que plusieurs propriétés sont atteignables en deux coups,
il n’indique pas qu’elles le sont en conjonction. C’est d’ailleurs pour cela que Graphplan
calcule par ailleurs des relations de mutuelle exclusion.

Ainsi, les approches disjonctives “a la Graphplan” construisent leurs espaces de recherche
en déroulant R, a partir du groupe de propriétés présentes dans I'état initial, sans tenir
compte des regroupements de propriétés qui sont définis dans R,.

Notons Ry la relation de transition d’une structuration disjonctive de ’espace de recherche.
R, porte sur un ensemble de nceuds N = {ny,ng,...,n;, }. Cette fois chaque nceud est associé
a un sous-ensemble de P.

Notons prop la fonction transcrivant cette association entre noeuds et ensembles de pro-
priétés.
prop: N — 2F
prop(n) = {p1,p2,....pm }-
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(Aller sallel salle2)

(Aller salle2 sallel)

(Pos—Robby sallel) | (Saisir Bl pincel sallel) /' (Pos—Robby salle2) (Pos—Robby sallel)

(Pos—Balle Bl sallel) | (Saisir B2 pince? sallel) / (Pos—Balle B1 pincel)\ R ] / (Pos—Balle B1 sallel)
(Pos—Balle B2 sallel) (Pos—Balle B2 pince2) ) (Lacher B1 pincel sallel) (Pos—Balle B2 sallel)

(Lacher B2 pince?2 sallel)

/ (Saisir B1 pince?2 sallel) l

(Libre pincel) / (Pos—Balle B1 pince2) | _(Léacher B2 pincel sallel) (Libre pincel)

i i Saisir B2 pince2 sallel \ — i Libre pince2

(Libre pince2) (Saisir B2 pince2 sallel) (Pos—Balle B2 pmcel/ (Licher B1 pince? sallel) ( pince2)
(Aller sallel sallel) (Pos—Robby sallel) (Pos—Robby salle2)

(Aller sallel salle2)

Fi1G. 6.15 — La relation R, est une séquence. Chaque neeud est un ensemble non structuré de
propriétés. Notons que certaines propositions apparaissent plusieurs fois, mais jamais au sein
du méme niveau.

R, peut alors se définir de la maniére inductive suivante.

Définition: Rg4, relation de transition de la représentation en propriétés d’un
espace de recherche a structure disjonctive
Nous définissons la distance d :
dg : N? 5 N
V(nin;) € N2, dg(nin;) =1 € N ssi Hnpmynumi1, -« it} tels que ng, = n;,
Nl =N, et Vk € {m+1,... . m+1} (ng_1,n;) € Ry
Schéma inductif de Ry,
Soit ng € N le noeud associé aux propriétés de I’état initial du probleme P,
Nous notons N% I'ensemble des noeuds n; tels que dg(ng,n;) = k.

init*

— Initiation:
Soit ny € N
VP; C prop(ng), VP; C P, (P;,Pj) € R, < Pj C prop(nl)
(ng,nl) € Ry
— Récurrence
Soit | € N N, = {n;}(il s’agit d’un singleton)
Alors N(ljJrl = {ny1} tel que

prop(niy1) = U P
P;CP /3P;Cprop(n;)(P;,P;)ERy

(nu,m141) € Ra
Un nceud est généralement associé a plusieurs éléments de P. Tous les ensembles d’états
pouvant étre formés par composition de ces éléments sont alors considérés. C’est la base de
la planification disjonctive: chaque nceud représente une disjonction de possibilités.

Au sein de chaque niveau d’atteignabilité, chaque propriété n’est représentée qu’une seule
fois pour toutes les conjonctions de propriétés dans lesquelles elle pourrait étre atteinte.
Plusieurs instances d’'une méme propriété ne peuvent apparaitre que dans plusieurs niveaux
différents.

En contre-partie, les états atteignables & chaque niveau ne sont pas clairement définis. En
effet, en éliminant les groupements de propriétés, la planification disjonctive ”a la Graphplan”
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perd toute information sur les conjonctions de propriétés 1légitimes. Au sein d’un niveau, toutes
les propriétés ne sont évidemment pas atteignables en méme temps.

6.3.4 Introduire de 1’arborescence dans une structuration disjonctive de
I’espace de recherche

Notre objectif est de réintroduire de I’arborescence dans la planification disjonctive. Cela
implique de reformer des groupes de propriétés appropriés. Chaque nceud de la séquence est
ainsi morcelé en plusieurs noeuds. Pour cela, il suffit de répartir les propriétés associées a un
nceud en plusieurs classes. Pour chaque classe utilisée, un nouveau nceud est produit de sorte
que chaque nouveau noeud est associé & une classe unique de propriétés.

Notation : Ensemble de classes
Nous notons C I'ensemble des classes de propriétés.
VC; €C s C; € oF
VP; C PVYCj € C, nous notons Cj-D * I'ensemble des propriétés de P; dans C) :
Cli=PNC;

Afin de définir le morcellement de I’ensemble de propriétés d’'un nceud en classes, nous
introduisons la fonction de morcellement Fi,opec.

Définition : fonction de morcellement Fp,orc
Nous appellerons fonction de morcellement une fonction qui associe & tout ensemble P;
de propriétés pris dans une classe donnée un ensemble de classes permettant de définir
un recouvrement de P;:
Fmore + 2FxC — 2€
VP; C PYC; € C tels que P; C C}
P,

Fmore(Pj,C5) = {C1,C2,...0n} | Ucemone(pric;) Ci” =P

Chaque C; correspond & une classe particuliére de propriétés. A chacune de ces classes est
associée un noeud n; dans la structuration morcelée Ry, .. de I'espace de recherche.

Pour chaque sous ensemble de prop(n) recensé suivant F,orc(prop(n),C), il est alors pos-
sible d’introduire une branche distincte (cf. figure 6.16).

Nous pouvons ainsi définir de maniére inductive une relation de transition spécifique - que
nous notons R,,orc-
Définition : R, relation de transition de la représentation en propriétés d’un
espace de recherche morcelé selon F,,,c
Nous définissons la distance d,,orc :
dmore @ N? = N
V(ni,n;) € N2, dmore(ni,ng) =1 € N ssi H{npmnm1, - - - Ny} tels que ny, = ny,
N1 = nj, et Ve € {m +1,....m+ 1} (ng_1,nk) € Rmorc
Schéma inductif de R,
Soit ng € N le noeud associé aux propriétés de 1’état initial du probleme P,

Nous notons NZ% .. 'ensemble des nceuds n; tels que dpore(n0,n5) = k.

init *
— Initiation:

Soit ny € N tel que (ng,n1) € Ry (relation d’accessibilité de la structuration dis-
jonctive de I'espace de recherche).
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classe 1
(Pos—Robby salle2)

classe 2

(Pos—Robby salle2)
(Pos—Balle B1 pincel)
(Pos—Balle B2 pince2)
(Pos—Balle B1 pince2)
(Pos—Balle B2 pincel
(Pos—Robby sallel)

(Pos—Balle B1 pincel)
(Pos—Balle B2 pince2)
(Pos—Robby sallel)

classe 3

(Pos—Balle B1 pince2)
(Pos—Balle B2 pincel)
(Pos—Robby sallel)

classe 4

(Pos—Robby salle2)
(Pos—Robby sallel)

F1G. 6.16 — A gauche un niveau de Ry. A droite un morcellement possible. Notons que certaines
propriétés appartiennent a plusieurs classes. Notons aussi que l’ensemble des classes couvre
lintégralité de ’ensemble original de propriétés. Chaque neeud obtenu dans le morcellement
peut devenir la racine d’une branche distincte.

Soit C; € C la classe associée a prop(ni). VC; € Fpore(n1,C1), soit n; / prop(n;) =
Czprop(’nl)’ (no,nz‘) € Rpore

Ainsi, pour toute classe C; de Fpyore(n1,C1), on crée un nceud n; dans la structu-
ration morcelée de 1’espace de recherche. Ce nceud est associé aux propositions de
ny correspondant & la classe considérée. (ng,n;) marque la relation d’atteignabi-

lité entre ng et n;, morcelée a partir de la relation d’accessibilité disjonctive (ng,n1).

— Récurrence
Soitl €N
Vn; € N! soient C) la classe associée & n;, et Po; 'ensemble des propriétés

morc? bl + p p

atteignables & partir de ny,
Pl = U b
P;CP [3P;Cprop(n;)(Pi,P;)ERy

. . . P .
VC; € fmorc(]DlJrlaCl)a so1t n;-l-l / prop(n§+1) = Cz l+1’ (nlanE_H) € Riore

Tl est notable que les ensembles N! . ne sont pas des singletons, contrairement aux ensembles
de nceuds équidistants de la relation d’atteignabilité de I’espace de recherche a structure dis-
jonctive. Ainsi, & partir du morcellement des niveaux de propriétés en sous-ensembles, suivant
leurs classes d’appartenance, nous obtenons effectivement une structuration arborescente.
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De maniere duale, nous pouvons construire une arborescence de classes a partir des actions
du domaine. Nous obtenons au final un morcellement des ensembles de propriétés. Cette
modélisation duale est présentée ci-apres.

Nous introduisons une fonction de branchement Fy,qneh-

Définition : fonction de branchement Fy,qpch
Nous appellerons fonction de branchement une fonction qui indique pour toute classe
C et toute action a la classe & laquelle aboutit I'exécution de a dans C':

fbranch : CxA — 2C
VC; € CVa E.A, fbmnch(Ci,a) = {01,02, ,Cn}

tel que U T,(Pg,a) C U C;
P, CC; | Tr(Py,a)#x* je{l,...,n}
Ces transitions de classes permettent de répartir les propriétés obtenues par 'exécution
des actions correspondantes. Nous pouvons ainsi & nouveau définir de maniere inductive une
relation de transition spécifique - que nous notons Ry.qnch-

Définition : Ry.qncn, relation de transition de la représentation en propriétés d’un
espace de recherche structuré selon Fy.qncn
Nous définissons la distance dp;gnen :
dyranch N? 5N
V(nin;) € N2, dpranch(nisng) =1 € N ssi I{nmmt1s -« - imy1 } tels que ny, = n;,
Nyl = Nj, et VE € {m +1,....m +1} (ng—1,n) € Riranch
Schéma inductif de Ry, q5cn
Soit ng € N le noeud associé aux propriétés de I’état initial du probleme P,

init*
Nous notons mench I'ensemble des noeuds n; tels que dyrancn(no,n;) = k.
— Initiation:
Soit Cj € C la classe associée a prop(ng).
JChext C 2C tel que Chest = U fbranch(COaa)
acA
Chrezt = {C1, Ca, ... ,Cp} contient toutes les classes accessibles depuis Cp.
Pour chacune d’entre elles est créé un nceud. Soit N, 1’ensemble de ces nceuds:
Npezt = {nla na, ... anm}-
On a alors:
T, ,
Vnz- c Nne:l:ta p'rop(nz) = U Cz (prop(no),a)

a€A | Ty (prop(no),a)#+

Vn; € Npext, (nﬂani) € Ryranch

— Récurrence
Soitl € N
Vn; € N, é

ranch: Soient O la classe associée a ny,

ACheqt C 2¢ tel que Chezt = U Fbranch(claa)
acA
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Chezt = {C1, Co, ... ,Cp} contient toutes les classes accessibles depuis Cj.
Pour chacune d’entre elles est créé un nceud. Soit N,,.;+ I’ensemble de ces nceuds:

Npezt = {nla na, ... anm}-

On a alors:

T, (P;),a
Vn; € Npext, prop(ni) = U C1 (Fi).e)
Py Cprop(ng) ae A/ Ty (Py)a)

Vni € Npeat, (n,ni) € Ripanch

classe 5

(Pos—Balle B1 sallel)
(Pos—Balle B2 sallel)
(Libre pincel)
(Libre pince?2)
Pos—Robby sallel)

classe 0

classe 1
(Pos—Robby salle2)

classe 2

(Pos—Robby sallel)
(Pos—Balle B1 sallel)
(Pos—Balle B2 sallel)
(Libre pincel)
(Libre pince2)

(Pos—Balle B1 pincel)
(Pos—Balle B2 pince?2)
(Pos—Robby sallel)

(Pos—Robby sallel) classe 6

(Pos—Robby salle2

classe 3
(Pos—Balle B1 pince2)
(Pos—Balle B2 pincel)
(Pos—Robby sallel)

classe 4
(Pos—Robby salle2)
(Pos—Robby sallel)

F1G. 6.17 — Ryore peut étre arborescente (comme R, - relation d’accessibilité de la struc-
turation arborescente dans lespace d’états). Cependant, chaque neud ne correspond pas
nécessairement a un seul état (comme Ry - relation d’accessibilité de la structuration dis-

jonctive de l’espace de recherche).

Ces deux points de vue sont complémentaires. Ils sont plus ou moins adaptés suivant
les motivations pour introduire plus d’arborescence et les structures du domaine que nous

voulons exploiter.
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En outre, Friore €t Firanch ont la méme expressivité. Ainsi, Frore €0 Foranch Permettent
d’obtenir toutes deux les mémes morcellements de I’espace de recherche.

Propriété :V (P;,P;) € 2Px2F | soit (ni,n;) € N? / prop(n;) = P; et prop(n;) = P; alors :
AFmore / (nianj) € Riore © 3 Foranch / (nianj) € Ruranch

Schéma de preuve:
Implication:
Nous utilisons la construction suivante :

Ya € .AVC]' eC fbranch(Cjaa) = U fmmnc(Pk,Cj)
P,CCj | Ty (P a)#*
Réciproque:
Nous utilisons la construction suivante :

Yae A VC]' eC Fmorc(Cj,a) = U }"bmnch(Cj,a)
acA

6.3.5 Propriétés et expressivité d’une structuration a “arborescence in-
termédiaire

Il existe une multitude de possibilités pour définir Fp,orc 0U Firanch-

Le schéma disjonctif “4 la Graphplan” est obtenu avec la forme suivante de Fy,orc: VO €
C,VP; € 2P, Frore(P;,C;) = {C;}. Nous retrouvons alors la structure de 'espace de recherche
de la planification disjonctive (Ry).

Propriété: 3F,, .. telle que Ryore = Ry
Preuve:
Nous définissons F,ore de la maniére suivante (def 1): Fpore @ 2FxC — 2€
VP; C PYC; € C tels que P; C C}
Fmore(P},Cj) = {Cj}
Nous allons montrer par induction qu’avec cette définition Ry,orc = Ry-

— Initiation:
D’apres la définition de Ry, NOUS avons:
Soit ny € N tel que (ng,n1) € Ry
Soit C7 € C la classe associée a prop(ni).
VCZ € fmorc(nlacl)a soit Uz /prop(nz-) = CszOp(nl)’ (’fl(),’ni) € Rmorc
Or, d’apres (def 1), Fpore(n1,C1) = Ch.
Donc, prop(n;) = prop(ny).
Nous avons bien (ng,n1) € Ry et (ng,n1) € Rpmore-

— Récurrence:
Soitl e N
soit Ny C N / Ny = U Nr];w'rc

ke{0,...,1}
Supposons que Y(n;,n;) € NjxNj, (ni,n;) € Rpore < (nin;) € Ry.
Nous allons montrer que cela reste vrai pour NVpy.

Par hypothese de récurrence, N!,,.. = N..
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La définition de R, nous donne:
Vn; € N soient C}, la classe associée a ny, et P,1 'ensemble des propriétés
k morcs k k> k+ prop

atteignables a partir de ny,

P11 = U P;
P;CP /3P;Cprop(ni)(P;,Pj)ER,

. . . P .
VCZ € fmorc(Pk-l-laCk)a so1t n}{;+1 / p’rOp(?’L}Hl) = Cz k+1a (nkan;ngl) € Riore
OI“, iCi, fMOTC(Pk—I—laCk) = {Ck},
et d’apres la définition de Ry, nous savons que N est un singleton: N =

morc morc
{m}.

Donc NAHL est un singleton: NXFL = {n;, ) tel que

prop(niy1) = U P
P;CP /3P;Cprop(n;)(P;,P;)ERy

Ainsi, d’apres la définitin de Ry, NLiL, = N

morc
(nlanl—l—l) € Rd et (nlanl—l—l) € Rmorc

Par ailleurs, si Forc ne géneére que des classes de propriétés définissant des états, alors nous
retrouvons R,, c’est-a-dire la relation d’accessibilité d’un graphe de planification arborescent
dans l’espace des états. La figure 6.18 le montre sur un exemple.

Propriété : 3Fy,ancn telle que Ryranen = Ra
Preuve:
Nous définissons C et Fpranen, de la maniére suivante (defl):
C={Cy,...,Cp /YweQ, Tiec{l,... n}telqueC; =P,}
Foranch - CxA — 2€
VC; € CNa € A telsque Tn(Qc;a) # %, Foranen(Cisa) = {Cj} telque Q¢ =
Tm(QCiaa)

Nous allons montrer par induction qu’avec cette définition Ryqnen = Ra-
Nous supposons que la représentation utilisée est fidéle au modele considéré, au sens
défini dans la section 6.3.1- cf. p.96).

— Initiation:
Reprenons le schéma inductif de Ryqnch-
Soit Cy € C la classe associée a prop(ng).

Iei, Co = P,,,,,-
FChext C 26 tel que Chest = U fbranch(COaa)
acA
Chezt = {C1, Cy, ... ,Cy} contient toutes les classes accessibles depuis Cy. Elles

correspondent & tous les états atteignables en un coup depuis winit (d’apres (defl)
- au début de cette preuve).
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(Pos—Robby salle2)
(Pos—Balle B1 sallel

(Libre pincel)

(Pos—Robby sallel)
(Pos—Balle B1 salle]J)
(Libre pincel)

(Aller sallel salle2)

(Saisir B1 pincel sallel)

(Pos—Robby sallel)
(Pos—Balle B1 pince})

classe 1

(Pos—Robby salle2)
(Pos—Balle B1 sallel

(Libre pincel)
(Pos—Robby sallel)

(Aller sallel salle2)

(Pos—Balle B1 sallel) classe 2

Saisir B1 pincel sallel)

(Libre pincel) (Pos—Robby sallel)

(Pos—Balle B1 pincel)

F1G. 6.18 — Le schéma du haut présente le premier niveau de propositions généré en morcel-
lement nul a partir d’un état initial dans lequel le robot Robby a une seule pince, une seule
balle est considérée et deux salles. Le schéma du bas présente un morcellement possible en
deuz classes pour lequel chaque classe correspond a un état. C’est le début de l’arbre généré
par une approche de type FSS - approche arborescente dans l'espace d’états.
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Chest = {Puys -+ sP,,, } tel que Vi € {1 ... m} Ja; € A [ Tin(Qinit, ai) = w;

Soit Nyezt 'ensemble des noeuds associés a ces classes: Npegr = {n1, n2, ... ;m}.
On a alors:

Vn; € Npext, prop(ni) = U C?r(prop(no),a)
a€ A/ T (prop(no).a)#+

Or,Va € A, T, (prop(no),a) = Pr,,(::1,a;) 5 Tm(Winit, a) # * (car lareprésentation
transcrit Ry, - cf. les propriétés p.96)

Il s’en suit:

Vie{l ... m}, Va; € A, ¢IrFrerimole) _ ¢,

Vn; € Npeat, prop(ni) = P, tel que Vi € {1 ... m} Ja; € A [ Tin(Qinit, ai) = wj
Vn; € Nneat, (nOanz’) € Riranch < (winz’ta Qprop(ni) € Rp.

Ainsi d’apres, la définition de Ry, (no,ni) € Ryranch < (no,ni) € Rq.

Récurrence :

Soitl € N

s0itNjC N /Ny= U  NE,m
ke{o,...,l}

Supposons que Y(n;,n;) € NixNi, (ni,n;) € Ryranch < (n4,nj) € Ry.

Nous allons montrer que cela reste vrai pour Nj41.

Par hypothese de récurrence, Vn € Némnch, Jw € Q tel que prop(n) = P,,. ¥n; €
Nér anch» S0it C7 la classe associée a n;. Par construction, nous avons C; = prop(n;).
AChext C 2C tel que Chept = U fbranch(claa)

acA

Soit Npegt I’ensemble des nceuds associés: Npegye = {n1, na, ... ;i }-
On a alors:

Ty (Pj,
vni S Nnemta pTOp(ni) = U Cz (Fy0)

Pjeprop(n;) a€A [ Ty (Pj,a)#x*

Vn; € Npegt, (nlani) € Ryranch

Or, Ya € A, T,(prop(n;),a) = Pr (Qprop(ng):) 5 T (Qprop(ny),a) # * (car la
représentation transcrit R,,) - cf. les propriétés p.96)

Il s’en suit:

Vie{l ... m},Va; € A, cIrErorimed _

Vn; € Npeat, prop(ni) = P, tel que Vi € {1...m} Ja; € A [ Tin(Qprop(n,)»0i) = wi
Vn; € Npeat, (’nl,’ni) € Ryranch < (Qprop(nl)a Qprop(ni) € Rp.

Ainsi, d’aprés la définition de R,, (no,n;) € Ryranch < (ny,n;) € Ry.M
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Il est trivial de constater que ces deux cas particuliers sont loins d’étre les deux seuls cas
possibles. La figure 6.19 reprend I’exemple de Robby et montre plusieurs exemples de morcel-
lements possibles. Ces possibilités ne sont pas toutes associées a une sémantique déterminée.
Certaines peuvent méme empécher de trouver une solution au probleéme. Elles montrent la
flexibilité de notre formalisation.

Il est important de noter qu’en structurant ’espace de recherche, le morcellement a aussi
une influence sur son contenu. Ainsi, suivant le morcellement mis en ceuvre, la relation d’at-
teignabilité rendra possible ou non tel ou tel enchainement d’actions, rendra atteignable ou
non tel ou tel ensemble de propriétés - que ce soit souhaitable ou non.

Propriété: Le morcellement peut empécher des actions d’apparaitre dans le
graphe de planification
Preuve:
Soit a; € A une action.
Soient {p1,...,Pi,Pis1s---,Pn} € 2F les préconditions de ay. Soit C = {C1,Ca} T'en-
semble de classes du morcellement considéré tel que
vC, € Caj:mm"c({pla .- 7pi}7cv) = {Cl}
VCy € Cafmorc({pi—l—la e apn}acw) = {02}
alors pour tout noeud n du graphe de planification, T, (prop(n),a;) = *
L’action a; n’est jamais applicable.

Meéme si toutes les préconditions de ’action a; apparaissent dans le graphe de planifi-
cation, elles ne sont jamais dans une méme classe. Alors que 'action a; peut apparaitre
dans un graphe de planification purement disjonctif, elle ne peut pas apparaitre dans
ce graphe de planification & morcellement intermédiaire.

|
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(Aller sallel salle2)
(Saisir B1 pincel sallel)
(Saisir B1 pince2 sallel)
(Saisir B2 pincel sallel)
(Saisir B2 pince?2 sallel)
NoOp

(Pos—Robby salle2)
(Pos—Balle B1 pincel)
(Pos—Balle B1 pince2)
(Pos—Balle B2 pincel)
(Pos—Balle B2 pince2)
(Pos—Robby sallel)
(Pos—Balle B1 sallel)
(Pos—Balle B2 sallel)
(Libre pincel)
(Libre pince2)

Pos—Robby sallel)
(Pos—Balle B1 sallel)
(Pos—Balle B2 sallel)
(Libre pincel)
(Libre pince2)

classe "déplacements"

(Pos—Robby salle2)
(Pos—Balle B1 sallel)
(Pos—Balle B2 sallel)
(Libre pincel)
ibre pince2)

(Aller sallel salle2)
NoOp

classe "manipulations"
os—Robby sallel)

Pos—Balle B1 sallel)
(Pos—Balle B2 sallel)
Libre pincel)
(Libre pince2)

(Saisir B1 pincel sallel)
(Saisir B1 pince?2 sallel)
(Saisir B2 pincel sallel)
(Saisir B2 pince?2 sallel)
NoOp

Portée ballel pincel)
(Portée ballel pince2)
(Portée balle2 pincel)
(Portée balle2 pince2)
(Pos—Robby sallel)

(Pos—Balle ballel sallel)
(Pos—Balle balle2 sallel)
(Libre pincel)
Libre pince2)

classe 1
(Aller sallel salle2)

(Saisir B1 pincel sallel)

(Saisir B1 pince2 sallel

(Saisir B2 pincel sallel)
(Saisir B2 pince?2 sallel)
NoOp

(Pos—Robby salle2)
(Pos—Balle B1 pincel)
(Pos—Balle B1 pince2)

classe 2

(Pos—Robby sallel)
(Pos—Balle B1 sallel)
(Pos—Balle B2 sallel)
(Libre pincel)
Libre pince2)

(Pos—Balle B2 pincel)
(Pos—Balle B2 pince2)

(Pos—Robby sallel)

classe 3
NoOp

(Pos—Balle B1 sallel)
(Pos—Balle B2 sallel)
(Libre pincel)
(Libre pince2)

Fi1c. 6.19 — Voici deuxr morcellements intermédiaires appliqués a un probléeme impliquant
Robby. En haut, le morcellement nul est rappelé. Au milieu, le premier morcellement in-
termédiaire présenté sépare d’une part les actions de déplacement, et d’autre part les actions
de manipulation des balles. En bas, le second morcellement intermédiaire présenté construit
mécaniquement des classes de trois ou quatre propositions. Notons que cette stratégie de mor-
cellement crée ici des classes stériles pour la résolution du probléme. En effet, la classe 3 ne
contient plus la position de Robby. Dans cette branche, il sera impossible de déplacer les balles

vers une autre piéce.
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Propriété : Le morcellement peut empécher des propositions d’apparaitre dans
le graphe de planification

Schéma de preuve:
Dans la configuration exhibée précédemment, les effets de I'action a; ne peuvent pas
apparaitre dans le graphe de planification. Soit p € P un effet de a; qui n’est Deffet
d’aucune autre action et qui n’est pas dans 1’état initial, alors p n’apparaitra jamais dans
ce graphe de planification & morcellement intermédiaire alors qu’elle serait apparue dans
un graphe de planification purement disjonctif.
|

Propriété: Le morcellement peut empécher des propositions ou des actions de
ne pas étre mutuellement exclusives

Schéma de preuve:
Soient p; € P et py € P, p1 # po.
Soient trois actions ai, a2, et ag telles que le seul couple mutuellement exclusif soit
(a2, as3) et que p; soit un effet de a; et ag et py un effet de as.
Dans le graphe de planification & morcellement intermédiaire utilisé pour démontrer les
deux propriétés précédentes, p; et ps sont nécessairement mutuellement exclusives car
a1 n’apparait jamais.
Dans un graphe de planification purement disjonctif, elles pourraient ne pas étre mu-
tuellement exclusives des I'apparition de I'action aj.
|

Voici a présent deux exemples oli le morcellement permet d’'implémenter deux sémantiques
précises que nous avons en téte a priori. Considérons un probléme de calcul d’itinéraire. A
chaque étape nous pouvons distinguer toutes les destinations atteignables en métro, celles
atteignables en bus, celles atteignables en voiture par 'autoroute, celles atteignables en voiture
par les routes nationales, etc. En créant une classe par mode de transport, ceux-ci sont
distingués les uns des autres. Cependant dans chaque classe (chaque branche), les calculs
d’itinéraires dans le réseau correspondant (lignes de métro, lignes de bus, ...) sont accomplis
de maniére disjonctive.

Pour prendre un exemple plus proche de la technique de planification, nous pouvons aussi
penser utiliser un morcellement intermédiaire pour encoder les relations binaires de mutuelle
exclusion. Deux propositions mutuellement exclusives ne devant pas étre considérées simul-
tanément dans un plan, elles seraient isolées chacune dans une branche différente (cf.figure
6.20). Nous reviendrons plus loin sur cet exemple car nous I’avons en partie intégré a notre
planificateur au travers d’une implémentation spécifique.
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(Pos—Balle B1 sallet
(Pos—Balle B2 sallety

(Libre pincel)
(Pos—Robby sallel
(Libre pince2
Pos—Balle B3 sall

(Pos—Balle B1 pincely
(Pos—Balle B2 pince

(Saisir B1 pincel salle§

S

mutex

DS

47

(Saisir B2 pincel sallel

(Pos—Robby sallel)
(Pos—Balle B3 pince

(Libre pincel)
(Pos—Robby sallel
(Libre pince2)

Pos—Balle B3 sall

(Saisir B3 pince2 sallel (Pos—Robby sallel)
(Pos—Balle B3 pince

F1G. 6.20 — Voici un morcellement intermédiaire qui encode les relations binaires de mutuelle
exclusion dans la structure méme de l’espace de recherche. En haut est présenté le morcelle-
ment nul (les actions NoOp sont omises). Une relation mutex apparait car dans ce domaine
la méme pince pincel ne peut pas saisir simultanment deuz balles. Les deuz propositions
concernées ne pourront donc pas apparaitre ensemble a ce niveau dans un plan solution. Le
morcellement intermédiaire présenté en bas les sépare dans deux classes. C’est une autre fagon
d’assurer qu’elles n’apparaitront pas ensemble a ce niveau dans un plan solution.
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6.4 Conclusion

Notre formalisation de la construction de I’espace de recherche décrit de maniere cohérente
les approches en apparence tres différentes que sont I'approche arborescente et I'approche
disjonctive & la Graphplan. Elle montre que ces approches ne different en fait que d’une
fonction de morcellement qui associe & tout ensemble de propriétés un recouvrement de cet
ensemble formé de classes de propriétés.

Il apparait par ailleurs que de nombreuses fonctions de morcellement sont possibles. Ainsi,
les deux cas des approches arborescente et disjonctive ne sont que deux cas particuliers parmi
tant d’autres.

Sous jacentes a cette multitude de possibilités, plusieurs relations retiennent notre at-
tention. D’une part, il y a la relation entre arborescence, duplication d’information dans les
neceuds, et distinction de noeuds similaires mais atteints suivant des cheminements différents.
D’autre part, il y a dualité entre le degré d’arborescence et la complexité des objets mani-
pulés - et donc la taille ainsi que la forme des ensembles d’états manipulés. L’expressivité
sémantique de ces relations nous laisse pressentir que certaines formulations de la fonction
de morcellement peuvent tirer parti de la structure du probleme a traiter. Par exemple, elles
peuvent tenir compte d’une fonction d’utilité associée aux états ou aux transitions entre états,
ou bien étre adaptées a ’accessibilité simultanée ou alternative de certains ensembles d’états.
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Chapitre 7

Le planificateur TokenPlan

TokenPlan est le planificateur que nous avons développé afin de pouvoir mettre en pratique
diverses politiques de morcellement de I'espace de recherche ([54] [21] [55]). Ici, la stratégie de
morcellement devient une donnée du planificateur. TokenPlan nous offre le contrdle nécessaire
pour mettre le morcellement de I'espace de recherche au centre des choix définissant 'approche
de planification & mettre en ceuvre pour tel ou tel probleme.

Comme Graphplan, TokenPlan construit un graphe de planification explicite qui encode
I'espace de recherche et utilise deux phases alternantes de construction et de recherche.
La prise en compte de la notion de morcellement de l’espace de recherche demande dans
TokenPlan la prise en compte d’une plus grande richesse d’information. Il en découle une
adaptation des mécanismes de planification en particulier au niveau de la représentation, des
relations de mutuelle exclusion et des relations no-op.

En outre, TokenPlan peut étre considéré comme une plateforme d’expérimentation per-
mettant la prise en compte d’une plus grande expressivité du langage de description des
domaines de planification. Il n’a malheureusement pas pu étre testé sur le langage PDDL2
([25]) qui n’était pas publié au moment de nos travaux. Cependant, nous avons amélioré 1’ex-
pressivité de PDDL1 [51] en lui intégrant des fonctionnalités complémentaires suivant notre
propre syntaxe.

La mise en ceuvre spécifique du morcellement de I'espace de recherche est traitée dans ce
chapitre & partir de la section 7.2.2. Cependant, cette mise en pratique de notre formalisation
a nécessité d’adapter a un niveau plus global les représentations utilisées par le planificateur.
Nous commengons par présenter les choix que nous avons fait dans ce but.

7.1 Les réseaux de Petri pour représenter les classes

Comme nous I’avons présenté dans le chapitre précédent (cf. 6.3.4), la notion de classes
de propriétés est au centre de notre contréle du morcellement de ’espace de recherche. Ainsi,
la mise en ceuvre de ce contréle du morcellement de I'espace de recherche implique que le
planificateur puisse distinguer a la fois:

1. les différentes propositions;
2. les propositions identiques de classes différentes.

Des lors, les propositions et les classes sont nécessaires pour étiqueter les nceuds du graphe
(alors que dans le cas de la planification disjonctive, la proposition seule suffisait comme
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étiquette). C’est pour cette raison que notre planificateur ne manipule pas directement les
propositions, mais des entités qui portent ces deux types d’informations.

Nous avons choisi d’utiliser les réseaux de Petri, formalisme trés répandu pour I’étude des
systémes a événements discrets, qui nous offrent le jeton comme entité pour porter les couples
(proposition, classe).

Nous décrivons ci-apres ce formalisme, puis la maniére dont Tokenplan transcrit un do-
maine de planification en un réseau de Petri.

7.1.1 Réseaux de Petri

Un réseau de Petri se compose de places et de transitions. Une troisieme entité, les jetons,
peuvent circuler dans ce réseau.

Définition : Place et place marquée
Une place est un réceptacle a jetons - par défaut sans limitation de capacité.
Lorsqu’une place contient un jeton ou plus, elle est dite marquée.

Définition : Transition et transition déclenchable
Les transitions relient les places les unes aux autres. Ainsi, chaque transition a un certain
nombre de places connectées en entrée et un certain nombre de places connectées en
sortie.
Lorque toutes les places en entrée d’'une transition sont marquées, alors la transition
concernée est dite déclenchable.

Lorsqu’une transition déclenchable est effectivement déclenchée, chaque place en entrée
perd un jeton, et chaque place en sortie en gagne un. La figure 7.1 montre cette mécanique

sur un exemple.
PL
Lo
(=)

o e

Fic. 7.1 — Un réseau de Petri basique, composé d’une seule transition Tr et de trois places
P1, P2, et P3. Dans la figure du haut, P1 et P2 sont marquées par des jetons (points noirs).
Dans celle du bas, la transition a été déclenchée : un jeton de chaque entrée a été consommé,
et la place sortie P3 est marquée a son tour par un jeton. Notons qu’il reste un jeton dans
P1 mais que, P2 étant vide, la transition ne peut plus étre déclenchée. Dans des réseaux plus
complexes, les places peuvent étre connectées a plusieurs transitions.

Les places sont généralement représentées par des ellipses, et les transitions par des rectangles.

Définition : Marquage
L’ensemble des positions des jetons a un instant donné s’appelle un marquage.
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7.1.2 Conversion d’un domaine PDDL en un réseau de Petri

Les réseaux de Petri sont congus pour la représentation de systémes dynamiques a événements
discrets. Or, un domaine de planification contient exclusivement des contraintes de transitions
discretes. Pour cette raison, les réseaux de Petri sont adaptés a la représentation d’un domaine
de planification [27], comme nous le montrons ci-apres.

Considérons d’abord des opérateurs entierement instanciés. Une place est associée a chaque
proposition possible. Une transition est associée a chaque opérateur instancié. Chaque tran-
sition est connectée en entrée aux places correspondant aux préconditions, et en sortie aux
places correspondant aux effets (cf. figure 7.2). Un état est représenté par le marquage de ce

DROP_B1_R1_G1

PICK_B2 R1_G1

MOVE_R1_R2

DROP_B1_R2_G1

AT_ROBBY_R? ’.

MOVE_R2 R1

\

PICK_B2 R2_G1

CARRY_B2 G1

DROP B2 R2_G1
AT B2 R2

Fi1G. 7.2 — Réseau de Petri correspondant au domaine du Gripper. Nos exemples mettant en
jeu Robby en sont inspirés. Dans cet exemple, les opérateurs ont été instanciés en considérant
une pince G1, deux balles Bl et B2, et deuz salles R1 et R2.

réseau par des jetons: si une place est occupée par un jeton, alors la proposition correspon-
dante appartient & I'état, et réciproquement. A chaque instant, le marquage indique ’état
courant et les transitions possibles a partir de cet état.
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Un tel graphe peut étre rendu plus compact en considérant les opérateurs non instanciés
(cf. fig.7.3). Dans ce cas, lorsqu'un jeton occupe une place, il faut pouvoir distinguer quelle
instanciation de la proposition associée a la place est effectivement marquée. A cette fin nous
utilisons des labels: le jeton porte comme label ’assignation des variables correspondant a
I'instanciation désignée. Naturellement, les transitions possibles dépendent alors aussi des
labels des jetons en jeu.

Par exemple, si Robby se trouve dans la cuisine, la place (AtRobby 7P) sera marquée par
un jeton portant pour label 7P = cuisine.

AT_ROBBY

DROP

F1G. 7.3 — Réseau de Petri a labels généré a partir du domaine du Gripper (le méme que celui
de la figure 7.2). Ce graphe, bien plus compact, représente des opérateurs non instanciés. Les
instances pertinentes seront portées par les labels des jetons.

Le déclenchement d’une transition ne résulte pas forcément en un simple mouvement de
jetons, mais peut aussi causer la modification des labels portés. Ces modifications peuvent
étre d’ordre syntaxique, issues de raisonnements symboliques. C’est le cas pour effectuer les
substitutions de variables et de valeurs qui sont propres a la planification classique (lorsqu’un
jeton passe d’une place précondition & une place effet au travers d’une transition donnée). Par
exemple, lorsque la transition (move cuisine chambre) est déclenchée, le jeton qui marquait
la place (AtRobby 7P) avec pour label 7P = cuisine, va retourner dans cette méme place avec
pour label ?P = chambre (voir aussi la figure 7.4).

Ces modifications peuvent aussi étre numériques. Elles permettent alors une plus grande
expressivité pour décrire le domaine de planification. La figure 7.4 présente un exemple.

En pratique, la transcription d’un domaine décrit suivant la syntaxe PDDL en un réseau
de Petri s’effectue comme suit. A chaque prédicat correspond une place dans le réseau de
Petri. A chaque opérateur (appelé action dans la syntaxe PDDL) correspond une transition.

Relier les préconditions aux transitions est trivial. En ce qui concerne la connexion des
effets, trois catégories doivent étre considérées :

1. effets positifs
2. effets négatifs
3. effets implicites

Les premiers sont eux aussi triviaux a connecter.
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(Balle_tenue ?B ?P)

(Libérer_Balle ?B ?P ?R 7nb)

?B=ballel ; ?P=pince] |

(Position_Robby 7R) (Position_Balle 7B 7R)

(Nb_Pinces_Occupées 7nb)

(Balle_tenue 7B 7P) (Libérer_Balle 7B ?P 7R 7nb)

(Position_Robby 7R)

?7R=cuisine

S=

(Position_Balle ?B ?R)

7B = ballel ; ?R=cui§ine ‘

(Nb_Pinces_Occupées 7nb)

Fic. 7.4 — Le schéma du haut présente une transition et les places qui lui sont connectées,
avant son déclenchement. Le schéma du bas présente le résultat du déclenchement. Chaque

drapeau correspond au label porté par le jeton correspondant. Certains de ces labels ont été
modifiés lors du déclenchement de la transition.
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Les deuxiémes sont juste la manifestation du déplacement effectif de certains jetons. Un
tel effet précise simplement qu’une précondition n’est plus valide apres exécution de I’action.
Dans le cadre du réseau de Petri cela signifie que le jeton qui marquait la place précondition
a été déplacé vers une autre place (un des effets positifs). En conséquence, les effets négatifs
ne modifient pas la structure existante du réseau.

En revanche, les effets implicites nécessitent de nouveaux liens. Ils relient la transition
aux préconditions qui n’ont pas été détruites, c’est-a-dire aux propositions qui apparaissent
dans les préconditions de 'opérateur mais qui n’apparaissent pas dans ses effets négatifs (d’out
l'appellation d’effets implicites) (cf. figure 7.5).

(saisir balle pince salle)
preconditions : (pos—robby salle) (pos—balle salle) (libre pince)
effets positifs : (saisie balle pince)
effets negatifs : non (pos—balle salle) non (libre pince)

L pos—robby
pos—balle saisir

Fic. 7.5 — Considérons en détail Uopérateur Saisir. Une description en intension est
présentée. Les trois types d’effets sont représentés: deuz effets négatifs, un effet positif, et
un effet implicite. Celui-ci correspond a la position de Robby. Il est nécessaire que le ro-
bot et la balle soient dans la méme piéce - d’ou la présence de (pos — robby salle) dans les
préconditions. Cependant, saisir la balle ne modifie pas la position de Robby. Dans le réseau
de Petri, cela se traduit par un lien retour vers la place correspondante.

Pour chaque lien du réseau, les unifications entre les variables de la transition d’une
part, et les variables de la place d’autre part, sont calculées. Elles seront nécessaire pour la
modification adéquate des labels portés par les jetons lors de la planification.

Notons que le résultat obtenu est indépendant du probleme: c’est bien le domaine lui-
méme qui a été converti. Ainsi, tout pré-traitement du réseau de Petri permettant d’améliorer
par la suite les performances de planification présente un intérét (puisqu’il pourra n’étre
effectué qu'une seule fois par domaine - pour tous les problémes & traiter).
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7.2 Construction du graphe de planification avec la propaga-
tion des jetons

Le réseau de Petri représentant le domaine considéré est utilisé par TokenPlan pour
construire l’espace de recherche. Cet espace de recherche est représenté par un graphe de
planification explicite.

Dans un premier temps, nous laissons de coté les contraintes liées au traitement des
classes de jetons. Cela revient & traiter le cas du morcellement nul, puisqu’il correspond a
I’'unicité de la classe des jetons. Ainsi, le lecteur pourra s’appuyer sur ce qu’il connait de
la planification classique et plus particulierement de Graphplan pour comprendre comment
TokenPlan construit son graphe de planification & partir du réseau de Petri qui représente le
domaine de planification.

Dans un second temps, la possible multiplicité des classes est introduite. Cette présentation
progressive de 'implémentation souligne d’une part le respect de la cohérence de la modélisation
des domaines, et d’autre part la flexibilité du morcellement de I’espace de recherche.

7.2.1 Le graphe de planification mémorise les transitions dans le réseau de
Petri

Un probleme classique de planification se compose d’un domaine, d’un état initial et d’un
ensemble d’objectifs. TokenPlan construit I’espace de recherche en avant, & partir de I'état
initial.

Premieére étape: marquage de 1’état initial

TokenPlan utilise le marquage du réseau de Petri pour décrire ce qui est atteignable. La
premiere étape est donc de recréer le marquage de I’état initial a 'aide de jetons et du réseau
de Petri du domaine.

Propagation des jetons fondée sur leur rémanence

Avec ce marquage, plusieurs transitions peuvent éventuellement étre déclenchées. TokenPlan
déclenche systématiquement les transitions qui peuvent I’étre. Cependant, il est omis d’enlever
les jetons des places préconditions apres qu’ils aient été consommés.

En effet, une place marquée signifie qu’elle est atteignable. Or, ce qui a été atteint en N
coups, l'est toujours au N + leme coups. Cette “omission” joue un role semblable a celui des
actions NoOp dans Graphplan.

Ainsi, toutes les transitions peuvent étre déclenchées. La figure 7.6 montre un exemple
avec deux transitions.

Fusion des jetons

Si la place destination d’un jeton contient déja un jeton portant le méme label, alors les
deux jetons sont fusionnés.

Avec ce comportement, le marquage du réseau ne correspond plus & un état. Comme le
sont les niveaux de Graphplan, ici chaque marquage est une approximation de 1'union des
états qui pourraient étre marqués. Il s’agit donc de 'union des états atteignables, en premiere
approximation.
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Fi1Gg. 7.6 — A gauche est présenté le comportement classique d’un réseau de Petri. Les deux
transitions T1 et T2 sont déclenchables. En déclenchant T'1, les deuz jetons marquant les
préconditions sont consommés. Aprés ce déclenchement, T2 n’est plus déclenchable car il n’y
a plus assez de jetons. A droite est présenté le comportement utilisé au sein de TokenPlan.
Lorsque T'1 est déclenchée, un nouveau jeton est introduit dans la place de son effet positif,

mais les jetons de ses préconditions ne sont pas détruits. En conséquence, la transition T2
peut a son tour étre déclenchée.
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Mémorisation de I’évolution du marquage

Ce que nous venons de présenter n’est pas suffisant pour construire I’espace de recherche.
En effet, pour pouvoir chercher un plan, il faut aussi mémoriser I’évolution elle-méme du
marquage. Pour ce faire, deux types d’informations sont mémorisées: d'une part certains
marquages, et d’autre part les transitions en jeu pour passer des uns aux autres.

Le marquage initial est mémorisé. Toutes les transitions qui y sont déclenchables sont
déclenchées. Le nouveau marquage est mémorisé. A nouveau, toutes les transitions déclenchables
le sont, et le marquage suivant est mémorisé. Ainsi, le premier marquage est obtenu sans
transition (c’est 1'état initial). Le deuxiéme nécessite éventuellement plusieurs transitions en
parallele - mais aucune séquence. Le troisieme est atteint par une séquence de deux groupes
de transitions (au sein d’un groupe toutes les transitions sont en parallele), etc...

Structures des jetons

Pour mémoriser plus aisément les transitions utilisées, des jetons de transitions sont créés.
Ils correspondent aux éléments des niveaux “Actions” du graphe de Graphplan.

Définition : Jetons de transition
Le mouvement d’un jeton au travers d’une transition est décomposé en deux. D’une part
le mouvement d’une place précondition vers la transition. D’autre part, de la transition
vers une place effet. Cette décomposition sert & manipuler plus aisément les modifica-
tions induites par le passage d’une transition. Dans ce cadre-13, lorsque nous parlerons
de I’étape au sein d’une transition nous parlerons d’un jeton de transition.

Le label d’un jeton de transition porte les assignations des variables de 'opérateur. Par
exemple, lorsque action (Aller cuisine chambre) est utilisée, la transition associée a
Vopérateur (Aller ?sallel 7salle2) recoit un jeton ayant pour label <?sallel = cuisine
?salle2 = chambre >.

Deux raisons nous ont menés a distinguer les jetons de transitions des autres jetons:

1. Les réseaux de Petri, que nous utilisons comme base de notre représentation, n’ont
pas de marquage sur les transitions. Il est donc difficile de pister les jetons a ce
moment-la sans introduire les jetons de transition.

2. Dans le cadre des mécanismes de TokenPlan, les labels des jetons de transitions
porteront des informations concernant les classes sensiblement différentes de celles
portées par les autres jetons (nous y revenons dans la section suivante).

Par ailleurs, chaque jeton porte deux listes de jetons qui correspondent & ses provenances
et & ses destinations. Ainsi, le jeton marquant la précondition (posRobby cuisine) - Jy - a
pour destination le jeton marquant 'action (Aller cuisine chambre) - Jo. Jo a dans sa liste
de provenances le jeton J;. Pour destination il a un jeton J3 qui marque la proposition
(posRobby chambre). Bien sir, J; peut avoir d’autres destinations, suivant les piéces que
peut atteindre Robby & partir de la cuisine. De la méme manieére, il existe peut-étre plusieurs
facons d’atteindre la chambre. J3 aura une liste de jetons de provenance d’autant plus longue.
Les jetons qui sont & une place identique d’un marquage a I’autre sont reliés par des actions
de copie - que nous appellerons NoOp puisqu’elles ont le méme role que dans Graphplan.
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F1G. 7.7 — Le marquage initial est mémorisé (réseau de Petri du haut). Deuz transitions sont
déclenchées. Le marquage résultant est mémorisé a son tour (réseau de Petri en dessous). Les
mouvements des jetons sont mémorisés eux aussi. Les liens correspondants sont verticaux car
ils relient des mémorisations successives du marquage du réseau de Petri. Entre deux réseaus
de Petri, nous pouvons noter les jetons de transition. En pointillés figurent les actions NoOp.
La propagation des jetons se poursuit de la méme maniére ” empilant ” les réseauz de Petri
les uns sous les autres. Si l’on ne considére que les liens verticaux et les jetons, nous obtenons
un graphe organisé en niveaur dans lequel alternent les niveauzr de jetons associés a des

propositions et les niveaux de jetons de transitions.
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Récapitulons. Chaque jeton porte les informations suivantes:

— Label: assignations des variables (et informations sur ses classes d’appartenance)

— liste de provenances: liste des jetons de provenances

— liste de destinations: liste des jetons de destinations
Le label d’un jeton est associé au réseau de Petri, c’est-a-dire & la place ou a la transition qu’il
marque. Les deux listes de provenances et de destinations le relient aux autres jetons, et de
manieére duale a son passé et & son avenir. Lorsque le jeton considéré marque une place, ces
listes contiennent des jetons de transitions. Dans ce cas la liste de provenances correspond au
support de la proposition associée. Lorsqu’il s’agit d’un jeton de transition, elles contiennent
des jetons marquant des places.
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La propagation des jetons résulte en un graphe organisé en niveaux

Le processus de propagation des jetons s’apparente au mécanisme de “dépliage” des
réseaux de Petri et se fait au travers de plusieurs copies du réseau de Petri. Chaque co-
pie est comme une photo du marquage apres une étape, deux étapes, trois étapes, etc. De
I'une 4 'autre, des liens relient les jetons de sorte que I’évolution elle méme est mémorisée. La
figure 7.7 représente ce processus par une sorte d’empilement de réseaux de Petri. Le graphe
de planification qui représente I’espace de recherche est constitué des liens entre les jetons.
1l s’agit d’un sous-graphe d’une sorte de “dépliage” des réseaux de Petri (cf. figure 7.8). 1l
est organisé en niveaux et il est semblable & celui de Graphplan lorsqu’aucune relation de
mutuelle exclusion n’est calculée. Ce résultat est cohérent puisque nous avons présenté le cas
du morcellement nul.

Niveau propositionnel  Niveau Actions 1 Niveau propositionnel 2 Niveau Actions2  Niveau propositionnel 3 Niveau Actions 3

initial

Al Al

Al

A2 A2

@/
-
@/

A2

A3 A3 A3

.

Fi1ac. 7.8 — Le schéma du bas représente un “dépliage” sur trois niveaux du réseau de Petri
du schéma du haut. Le graphe de mémorisation de la propagation des jetons s’inscrit dans ce
“dépliage”. Nous obtenons un graphe constitué de niveauz propositionnels alternant avec des
niweaur d’actions, comme celui construit par Graphplan.

°]99R¢
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7.2.2 Filtrage des transitions déclenchées en fonction des classes des jetons

Notre modélisation du morcellement de I’espace de recherche est fondée sur le concept
de classes (cf. section 6.3.4). Nous avons vu que les jetons portent tous des informations
concernant ces mémes classes. Nous décrivons ici comment ces informations sont exploitées
pour transcrire le morcellement de I’espace de recherche dans le graphe de planification.

La clef de voute de cette transcription est une contrainte de déclenchement des transitions
lide aux classes des jetons qui marquent les places préconditions des transitions.

Contrainte de déclenchement liée aux classes:
Pour étre déclenchable, une transition doit avoir toutes ses places-préconditions marquées
par des jetons non mutuellement exclusifs appartenant tous a la méme classe.

Cette contrainte traduit simplement le fait que chaque branche - donc chaque classe de
jetons - est traitée indépendamment dans les calculs d’atteignabilité.

Par ailleurs, les classes sont des signes distinctifs des jetons. Ainsi, deux jetons marquant
une méme place, portant le méme label, mais de classes différentes, seront considérés comme
différents et ne seront pas fusionnés. C’est comme s’ils étaient apparus dans deux branches
distinctes d’un arbre de recherche et que I'on ne souhaite pas confondre ces deux manieres
d’y arriver. C’est ce qui permet de différencier deux instances d’une méme proposition obte-
nues par deux enchainements d’actions différents, par exemple avec des cotlits ou des utilités
différents.

La classe des effets dépendra de cette classe commune aux préconditions et des directives
de morcellement associées a la transition considérée. A la place d’une classe, le jeton de tran-
sition correspondant porte ’ensemble des transitions de classes. 1l s’agit de la liste des classes
atteignables avec cette transition, et pour chacune d’entre elles les classes dans lesquelles il
faut étre au départ. La figure 7.9 montre un exemple de transition, et les classes associées &
tous les jetons.

Techniquement, les informations portées par les jetons peuvent étre factorisées a divers
degrés et de plusieurs maniéres. Ainsi, trois implémentations sont possibles:

1. Tous les jetons différents sont considérés et manipulés individuellement ;

2. Les jetons ne différant que par les assignations de variables que portent leurs labels et
marquant une méme place sont fusionnés en un seul. Son label porte I'ensemble des
assignations pertinentes. Il s’agit d’un rassemblement par classe.

3. Les jetons ne différant que par leurs classes d’appartenance et marquant une méme
place sont fusionnés en un seul. Son label porte ’ensemble des classes d’appartenances
pertinentes. Il s’agit d’un rassemblement par proposition.

C’est cette troisieme option qui a été retenue au sein de TokenPlan. Les classes étant
représentées par des entiers, les jetons portent de simples ensembles d’entiers. 1l s’agit d’une
facilité d’écriture qui permet de manipuler en une seule fois les jetons de toutes les classes
concernées.

En particulier, pour qu’une transition soit déclenchable il suffit que l'intersection des
ensembles de classes des jetons qui marquent ses préconditions ne soit pas vide. La transition
est alors déclenchable dans les classes de cette intersection. Les mécanismes d’unification entre
les variables des préconditions et celles de I'action sont accomplis une seule fois pour toutes
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classe : + 5

®{ (8:{3})
(9:{4h) }

Fia. 7.9 — Voici un exemple de transition, avec deux places préconditions et une place effet.
Cette transition a une directive de changement de classe : si les préconditions sont dans une
classe C, les effets sont dans la classe C' + 5. Les deux places préconditions sont marquées
chacune par un jeton. Les classes de chaque jeton sont indiquées a sa droite. La transition
peut étre déclenchée dans les classes 3 et 4 car ce sont celles que les jetons ont en commun. Il
s’ensuit que Ueffet est présent dans les classes 8 (3+5) et 9 (445). L’information concernant
les classes portée par le jeton de transition indique que la classe 8 peut étre atteinte par cette
transition a partir de la classe 3, et la classe 9 a partir de la 4. La formulation dans ce sens
peut surprendre. En fait elle est adaptée a la recherche arriére - qui est 'utilisatrice de ces
informations.

les classes en présence (c’est-a-dire pour toutes les branches de arbre de planification). Les
classes des effets de cette transition dépendent de cette intersection (cf. fig. 7.9).

7.3 Relations de mutuelle exclusion

L’approximation de I’étude d’atteignabilité peut ici aussi étre améliorée par la prise en
compte de relations de mutuelle exclusion. TokenPlan considére seulement les relations bi-
naires de mutuelle exclusion. Apres avoir reformulé les regles de mutuelle exclusion en termes
de jetons, nous discutons des difficultés introduites par le morcellement intermédiaire.

7.3.1 Relations de mutuelle exclusion entre jetons de méme classe

Les regles de calcul des relations de mutuelle exclusion présentées page 61 peuvent se
reformuler en termes de jetons comme suit.

Reégle d’interférence
Si une transition “consomme” un jeton (c’est-a-dire qu’elle ne le remet pas dans sa place
d’origine) alors elle est mutuellement exclusive avec toutes les transitions dont 'une des
places précondition était marquée par ce jeton ou qui ameénent le méme jeton (méme
label) dans la méme place (effet positif).

Regle de compétition de ressources
Si un jeton J; marque une place précondition d’une transition 77, et un jeton Jo marque
une place précondition d’une transition 75, et si J; et Jy sont mutuellement exclusifs,
alors T et T5 sont elles aussi mutuellement exclusives.
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Cas des jetons marquant des places
Deux jetons marquant une place sont mutuellement exclusifs si tous les jetons de tran-
sition de leurs supports respectifs sont mutuellement exclusifs deux a deux.

7.3.2 Morcellement et relations de mutuelle exclusion

Les relations permanentes de mutuelle exclusion entre jetons de transition ne dépendent
pas des classes car elles sont intrinseques aux actions. Toutes les autres dépendent de la classe
considérée. Deux jetons peuvent étre mutuellement exclusifs dans une classe et ne pas I'étre
dans une autre.

Ces différences sont liées aux différences entre les supports d’un méme jeton d’une classe
a lautre. Si les supports sont identiques, les relations de mutuelle exclusion sont elles-aussi
identiques.

Pour simplifier le traitement, TokenPlan ne tient pas compte des classes pour le calcul
et la mémorisation des relations de mutuelle exclusion. Il considere des relations de mutuelle
exclusion transclasses. Ce choix réduit le nombre de cas a traiter lorsqu’est considéré un jeton
présent dans plusieurs classes. Cela réduit aussi I’espace mémoire nécessaire au stockage des
relations mutez.

Relations de mutuelle exclusion transclasses
Lorsque les relations de mutuelle exclusion entre jetons ne portent que sur les pro-
positions ou actions correspondantes et ne tiennent pas compte de leurs classes, nous
parlerons de Relations de mutuelle exclusion transclasses.

Calculer des relations transclasses revient a4 mélanger tous les supports (donc & mélanger
les branches). Ainsi, deux jetons liés par une relation de mutuelle exclusion transclasses sont
mutuellement exclusifs dans toutes leurs classes communes. En revanche, deux jetons qui sont
mutuellement exclusifs dans certaines classes peuvent ne pas étre repérés par les relations
transclasses.

Il est important de noter que calculer les relations transclasses seulement ne fait rien
perdre & la complétude du planificateur. En effet, d’une part aucun couple de jetons n’est
considéré mutuellement exclusif & tort, et d’autre part les relations de mutuelle exclusion non
détectées se retrouvent lors de ’extraction du plan.

Enfin, le nombre de ces relations de mutuelle exclusion non détectées par les relations trans-
classes dépend de 'ampleur des différences entre les ensembles de transitions déclenchables
d’une classe & l'autre pour des propositions communes. Considérons 1’exemple extréme ou
deux classes contiennent les mémes propositions mais aucune action en commun. Il est alors
probable qu’il y ait des relations d’exclusion mutuelle locales aux classes. Elles ne seront
pas détectées par la version actuelle de TokenPlan qui se contente des relations transclasses.
Ainsi, la proportion de ces relations de mutuelle exclusion locales aux classes dépend de la
structuration du probleme et de la stratégie de morcellement mise en ceuvre.
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7.4 Actions NoOp et morcellement

En ce qui concerne les propositions portées par les jetons, les actions NoOp restent de
simples opérateurs de copie. En revanche, en ce qui concerne les classes portées par les jetons,
la simple copie dans le niveau suivant de ce que contient le niveau courant n’est plus suffisante.

Comportement des actions NoOp en cas de morcellement :
En cas de morcellement, les actions NoOp doivent :

— copier l'existant (I'introduction de nouvelles classes n’implique pas I"abandon des
classes courantes) ;

— copier dans les nouvelles classes les jetons existants sauf ceux dont les propositions
associées sont détruites par toutes les actions menant a cette classe;

— indiquer & quelles transitions de classes elles correspondent (pour la recherche
arriére).

Considérons un exemple. Supposons que le niveau courant décrive un état (comme en
morcellement total). Par exemple, Robby est dans la cuisine et porte deux balles. Cet état est
décrit par des jetons de classe 0. Le robot peut aller soit dans le salon, soit dans le jardin.

Tous les jetons de la classe 0 doivent bien-siir étre copiés au prochain niveau. C’est pour
“copier I'existant” qui perdure.

Les deux actions sont distinguées par le morcellement, qui crée une nouvelle branche
pour chacune. L'effet (Pos — Robby salon) sera porté par un jeton de classe 1. L’effet (Pos —
Robby jardin) sera porté par un jeton de classe 2. Cependant, dans un cas comme dans 'autre
Robby porte toujours deux balles. Les jetons correspondants doivent donc étre présents dans
les deux nouvelles classes. C’est “copier dans les nouvelles classes les jetons existants”.

Toutefois, le jeton marquant (Pos — Robby cuisine) ne doit pas apparaitre dans les classes
1 et 2. Dans le cas contraire, les jetons de la classe 1 ne marqueraient plus un état mais un
ensemble d’états (puisque deux positions seraient possibles pour le robot). Le morcellement
total ne serait donc pas réalisé. Voila pour ce qui concerne “sauf ceux (...) détruits par toutes
les actions menant & cette classe”.

Dans TokenPlan ceci est accompli selon un processus systématique, comme suit. Lors du
déclenchement de toutes les transitions a un niveau donné, chaque changement de classe est
mémorisé dans une table. Cette table indique pour chaque classe existante C' (les classes de
départ) les classes atteintes par les changements de classes du niveau considéré (en partant
de C). Pour chacune de ces classes destinations, une liste de “jetons interdits” est mémorisée
aussi (cf. figure 7.10).

Définition Jetons interdits
Un jeton interdit J est associé a une classe C' lorsque J ne doit pas étre copié dans la
classe C par une action NoOp.

Lors du déclenchement d’une transition 7' faisant passer de la classe C; a la classe Cs, la
liste des jetons interdits associés & ce changement de classe est mise a jour. Si ce changement
de C7 vers Cy n’avait pas été référencé avant, alors tous les effets négatifs de T sont mémorisés
comme jetons interdits. Si ce changement était déja référencé, alors la liste des jetons interdits
devient l'intersection entre cette liste et les effets négatifs de T'.

Chaque niveau conserve une telle table des transitions de classes.
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Origine|Dest. | Jetons
interdits
]
2: J1.J2
3: J2 J3 J4
2
1: J7
6: J2 J5
3
9

Fia. 7.10 — Voici un exemple de table de transitions de classes associée a un niveau donné.
A partir de la classe 1, il est possible d’atteindre les classes 2 et 3. Dans le premier cas, les
jetons J1 et J2 ne peuvent pas suivre la transition. Dans le second cas il s’agit des jetons 2,

3, et 4. Notons que cette table indique qu’aucune transition n’est possible a partir de la classe
3.

7.5 Recherche d’un plan solution

Dans le cas d’un morcellement non nul, les objectifs peuvent apparaitre dans plusieurs
classes. Dans un parallele avec les approches arborescentes (F'SS, A*, ...), cela correspond au
fait que les objectifs sont atteints par plusieurs branches que I'on souhaite distinguer.

Condition de déclenchement de la recherche arriére
Lorsque tous les objectifs sont marqués par des jetons de méme classe, non mutuelle-
ment exclusifs, alors la construction du graphe de planification est interrompue et une
recherche arriere de plan est lancée.

La classe commune des jetons correspond & la branche dans laquelle les objectifs semblent
atteignables. C’est cette branche qui est suivie jusqu’a la racine de 1’arbre pour trouver un
plan. Ainsi, TokenPlan impose que tous les jetons sélectionnés pour un niveau propositionnel
soient dans une classe commune.

Soit Cppj I'intersection des ensembles de classes portés par les jetons. Si Cyp; est vide alors
la recherche s’arréte immédiatement.

Dans le cas contraire, la recherche peut se poursuivre. En choisissant les actions de soutien,
deux contraintes supplémentaires doivent étre prises en compte par rapport a celles de la
recherche arriere standard :

1. il faut que les objectifs soient tous soutenus dans une classe commune, au sein de Cyp; ;

2. il faut que les préconditions de toutes ces actions aient elles-aussi une classe en commun.
Soit Cprec l'intersection - non vide - des ensembles de classes portés par les jetons de
préconditions.

La satisfaction de ces contraintes est évaluée grace aux transitions de classes portées par

les jetons de transition.

Si ces deux contraintes sont satisfaites, la recherche reprend & partir des préconditions.
Cprec est la nouvelle contrainte de classes a respecter. Bien str, comme dans la recherche
arriere standard, il est vérifié que les actions ne sont pas mutuellement exclusives. Les échecs

sont aussi mémorisés.
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L’algorithme 2 décrit le choix des actions de support au sein d’un méme niveau. Un
autre appel récursif permet de remonter de niveau en niveau avec les valeurs de nextButs
et de nextClasses retournées par cet algorithme. Elles correspondent respectivement aux
propositions & soutenir dans le niveau qui va étre traité, et aux classes dans au moins 1’'une
desquelles elles doivent étre soutenues. La figure 7.11 détaille un exemple de régression dans
le cadre de cette recherche.

Algorithme 2: Pendant la recherche arriere il faut tenir compte des classes pour en tirer
parti. Cet algorithme prend en charge I'assignation d’actions & une série de buts au sein
d’un méme niveau. L’appel initial se fait avec la liste des buts, des classes qui leurs sont
communes, et trois ensembles vides pour les actions déja sélectionnées, les prochains buts
et les prochaines classes (pour le niveau traité ensuite).

AttribuerSupport(Buts, ClassesCommunes, ActionsChoisies, nextButs, nextClasses)
si Buts = () alors
| retourner ActionsChoisies, nextButs, NextClasses

sinon
but < depiler(Buts)
pour chaque action dans support(but) faire
classes-prec-admissibles« {c € classes(prec(action))/classes(ef fets(actiondansc))N
ClassesCommunes # 0}
si classes-prec-admissibles # () et = mutex(action, ActionsChoisies) alors
AttribuerSupport(Buts, ClassesCommunes, ActionsChoisies U {action},
L nextButs U prec(action), nextClasses N classes-prec-admissibles)

Le fait de considérer toujours ’ensemble des classes communes entre les jetons alors qu'une
seule est nécessaire permet de progresser plus profondément dans les niveaux sans devoir
rebrousser chemin (backtrack). Prenons pour exemple le cas de deux objectifs qui apparaissent
dans deux classes C4 et Cy. Supposons qu’en fait ils ne pourront étre soutenus qu’en Cs, mais
que ce n’est qu’au bout de 5 niveaux qu’il est possible de s’en apercevoir. Dans notre cas, la
recherche arriére continue jusqu’au premier niveau du graphe. Si au contraire seule la classe C'1
avait été considérée - pour commencer, alors au bout de 5 niveaux il faudrait tout reprendre
a partir des objectifs, en considérant cette fois la classe C2.

En revanche, considérer les intersections oblige & procéder a une validation supplémentaire.
Une fois que I’état initial est atteint, le plan doit étre parcouru en avant pour calculer
précisément les classes effectivement traversées. Pendant la recherche arriére, les ensembles de
classes correspondent & des évaluations des possibilités. Le parcours supplémentaire en avant
permet de préciser lesquelles sont effectives. Il est direct et sans branchement.

Par exemple, supposons que le but se compose de deux propositions appartenant toutes
deux aux classes 5 et 6. Supposons ensuite que la classe 5 puisse étre atteinte depuis la classe
3 et la classe 6 depuis la 4. 11 est alors noté que 'objectif peut étre atteint dans les classes 5 et
6, et la recherche arriere est relancée & partir du niveau précédent, en quéte de préconditions
appropriées dans la classe 3 ou bien la 4. Finalement, un ensemble de propositions compatibles
est trouvé en classe 3. Cela remplit I’objectif courant de la recherche, qui reprend au niveau
précédent, et ainsi de suite. Cependant, avec ce plan, le but n’est atteint qu’'en classe 5
seulement. Le role de la vérification avant est d’établir avec précision les transitions de classes,
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--------- P2 {0 1\ Pb1 {133}
————————— P3 {0} A2 {0->1 ; 1-56)

2

--------- P4 {0 1[2] A3 {0->3 ;|2->3) Po2[i3j 8)

Fiac. 7.11 — Voici a titre d’exemple le début d’une recherche arriére. Deux buts doivent étre
soutenus : Pbl et Pb2. Ils ont une seule classe en commun : 3. Ils doivent donc étre soutenus
dans celle-ci. Considérons le cas de Pbl. Deuz actions la supportent. A2 ne peut étre retenue
car elle ne peut soutenir Pbl que dans les classes 1 et 6. Al, en revanche peut soutenir Pbl
dans la classe 3. Cependant il faut pour cela qu’elle soit déclenchée dans la classe 2. Pb2 de
son coté peut étre soutenue dans la classe 3 par A3. A3 n’est pas mutuellement exclusive avec
Al. Leurs préconditions respectives peuvent toutes étres soutenues dans une classe commune
- la classe 2. Enfin, elles ne sont pas mutuellement exclusives. La recherche peut donc se
poursuivre d un niveau inférieur. Il faut désormais soutenir P1, P2, et P4 dans la classe 2.

montrant dans ce cas que le but n’est pas atteint dans les deux classes 5 et 6, mais seulement
dans la classe 5.

7.6 Saturation du graphe de planification et condition d’arrét
de la planification

Tokenplan détecte lorsqu’un probléme n’a pas de plan solution, sous certaines conditions.
Le graphe de planification arrive alors & “saturation”. C’est-a-dire qu’il n’y a plus de chan-
gement d’un niveau & I'autre: pas de nouvelle action, pas de nouvelle proposition, les mémes
relations de mutuelle exclusion et les mémes ensembles échec.

Comme il est montré dans [6], cette propriété repose sur le fait que les descriptions en
intension génerent des langages finis. Ceci reste vrai pour Tokenplan. Cependant, dans le cas
d’un morcellement non nul, il faut aussi prendre en compte ’évolution des classes. Ainsi, si
le morcellement génére un nombre fini de classes, le graphe de planification “saturera” aussi
au niveau des classes.

Nous verrons dans le prochain chapitre, que dans le cadre de I'optimisation, nous pouvons
aussi nous accomoder d’un ensemble de classes infini.
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7.7 Spécification du morcellement dans le domaine de planifi-
cation

TokenPlan accepte des domaines décrits dans le langage PDDL. 11 supporte quelques ex-
tensions comme les domaines typés, les tests entre les parametres des actions, ou encore le
calcul d’expressions mathématiques (soit dans les tests, soit pour calculer les valeurs des ef-
fets numériques). Pour ce dernier aspect, la syntaxe PDDL n’a pas été respectée cependant
car elle était quelque peu lourde. D’ailleurs, elle ne faisait pas le consensus. Depuis, elle a
été retravaillée pour donner lieu au langage PDDL2 ([25]) mais ceci n’a pas pu étre pris en
compte en raison de 'interruption de nos travaux en septembre 2001.

Avant toute chose, la spécificité de TokenPlan est de pouvoir appliquer & la construction
de I'espace de recherche une grande variété de stratégies de morcellements. Ces morcellements
sont décrits par le concepteur en méme temps que le domaine de planification.

Pour spécifier le morcellement, il suffit de définir la maniére de créer les classes et de
passer des unes aux autres. TokenPlan représente les classes par des entiers et les manipule
essentiellement par opérations arithmétiques. Ces opérations ont lieu dans les transitions.

Ceci permet de fonder la gestion des classes sur les trajectoires en termes d’enchainements
d’actions. C’est par exemple le cas quand chaque transition doit ajouter ou soustraire au
numéro de la classe des préconditions un entier plus ou moins grand. Suivant ’enchainement
d’actions pour arriver & une proposition particuliére, la classe du jeton correspondant sera
plus ou moins élevée.

Cependant, il est aussi possible de fonder la gestion des classes sur des ensembles d’états
définis a priori. Il faut pour cela conditionner le choix de la classe aux parametres de I'action.
Par exemple, si tel effet est présent alors le numéro de la classe est tel nombre.

Ces directives sont écrites dans la description du domaine, par le concepteur. A cette fin,
le langage PDDL a été augmenté de nouvelles instructions. Par ailleurs la syntaxe concernant
les évaluations d’expressions mathématiques a été modifiée pour plus de flexibilité.

Normalement, chaque opérateur est décrit par trois champs: :parameters , :precondition,
et :effect. Nous avons rajouté le champs facultatif : class. Il contient I'instruction de mor-
cellement. Sept directives différentes sont actuellement supportées:
1. nil signifie qu’aucun morcellement n’est réalisé. C’est équivalent & omettre le champs
:class;

2. new signifie qu'une nouvelle classe doit étre créée. Ceci est accompli en tenant a jour
une liste des classes utilisées ;

3. rand indique de choisir aléatoirement une classe parmis celles utilisées ;

4. precomputed suivi d’un nombre, indique directement le numéro de la classe;

5. cond permet de choisir la classe en fonction des valeurs de parameétres sélectionnés de
I’action ;

6. :split est suivi d’une fonction f (4, —. %, /, ...) et d’'un nombre n. La classe est f(c,n),
ou c est la classe des préconditions;

7. :split-fct est suivi d’une expression. La classe est le résultat de I’évaluation de cette
expression. Cette expression se compose du nom d’une fonction et de la valeur de tous
ses parametres sauf du premier (qui est par convention la classe courante). Les noms de
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parametres de I'action peuvent étre utilisés comme parametres de la fonction. Ainsi, la
fonction peut faire des opérations complexe sur des valeurs contextuelles, éventuellement
numériques. L'implémentation Lisp rend a cet égard les choses flexibles. Le concepteur
du domaine peut invoquer n’importe quelle fonction. Il lui faudra simplement la charger
dans l'interpréteur Lisp avant de lancer la planification.

Au lieu d’étre intégrées au domaine de planification, ces directives de morcellement pour-
raient étre rassemblées dans un fichier séparé. TokenPlan prendrait alors en parametres deux
fichiers:

1. le domaine de planification;

2. la description d’une stratégie de morcellement adaptée & ce domaine.

7.8 Conclusion

Fondé sur une approche disjonctive, le planificateur TokenPlan que nous avons développé
permet de mettre en pratique une grande variété de stratégies de morcellement de ’espace de
recherche.

Ainsi, ce planificateur n’est plus seulement paramétré par un domaine de planification,
mais aussi par une stratégie de morcellement. Dans des versions ultérieures, il serait bon
d’expliciter cette distinction entre ces deux parametres, car une stratégie de morcellement
peut étre

— absolument générique: elle est applicable & tous les domaines de planification (ce serait
par exemple le cas d’une stratégie de morcellement basée sur les relations de mutuelle
exclusion) ;

— générique pour un ensemble de domaines: elle tire parti d’'une spécificité propre a
une catégorie de domaines (elle est par exemple liée & une notion de “navigation” qui
définirait une sorte de type de domaines);

— propre & un domaine, mais adaptée a tous les problemes de celui-ci;

— adaptée & un probléme particulier dans un domaine donné.

Par ailleurs, un développement possible de ces travaux est de permettre la génération auto-

matique de stratégies de morcellement. Dans ce cas, le concepteur du domaine de planification
n’est clairement pas le concepteur de la stratégie de morcellement adaptée.
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Chapitre 8

Expressivité du morcellement :
degré d’arborescence et plus encore

Nous avons introduit la notion de morcellement de l’espace de recherche dans le but
de pouvoir controler le degré d’arborescence des processus de construction du graphe de
planification. Cependant, il s’avére que le morcellement permet aussi des structurations de
I’espace de recherche qui ne sont pas arborescentes.

Ce chapitre présente différentes structurations - les unes arborescentes, les autres non - qui
correspondent aux besoins de différents types de problemes de planification. En s’attachant a
partir du probléme & traiter, nous nous plagons dans la situation de celui qui écrit un domaine
de planification et qui doit décrire au planificateur le morcellement & utiliser.

Dans un premier temps nous abordons des structurations arborescentes. Ensuite, nous
présentons des structurations non arborescentes. Pour ces dernieres, il est nécessaire d’adapter
la recherche arriere.

8.1 Morcellement et degré d’arborescence

Dans la lignée de ce que nous avons présenté, voici deux types de probléemes de planification
qui peuvent gagner a 'introduction d’une certaine arborescence dans la planification disjonc-
tive. Nous considérons d’abord le probléme classique de planification, puis une extension de
celui-ci vers le traitement des incertitudes.

8.1.1 Probléeme classique et relations de mutuelle exclusion

L’erreur de I’étude d’atteignabilité sous-jacente a la construction d’un espace de recherche
avec un morcellement nul provient du fait que les ensembles d’états manipulés sont plus
gros que les ensembles d’états effectivement atteignables. Les relations de mutuelle exclusion
réduisent cette erreur en retirant de I’espace des zones invalides.

Cependant, pour retrouver un résultat exact, il faudrait calculer toutes les relations de
mutuelle exclusion possibles: binaires, ternaires, etc. . Faire 'impasse sur certaines d’entre-
elles revient & accepter un niveau d’erreur plus grand. C’est un moyen de régler le compromis
entre rapidité de construction de I’espace de recherche et précision de 1’étude d’atteignabilité
qu’il encode.
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FiG. 8.1 — A gauche, un ensemble de propositions en morcellement nul. En dessous, les sous-
ensembles de ces propositions qui peuvent étre considérés pour lintroduction d’actions. A
droite, cet ensemble a été morcelé en deuz classes (deux branches). En dessous, le nombre
de cas possibles pouvant étre considérés pour lintroduction d’actions est fortement réduit.
Toutes les propositions sont conservées par le morcellement. En revanche, ’ensemble des
“Etats potentiels” qu’elles peuvent représenter est sensiblement réduit.

Il en découle un autre compromis entre facilité de construction de I’espace de recherche et
facilité de la recherche et de I'extraction éventuelle d’un plan solution. En ne tenant compte
que des relations binaires de mutuelle exclusion, Graphplan atteint globalement une efficacité
bien meilleure que les approches a morcellement total.

Le niveau d’exactitude de I'espace de recherche peut aussi se régler en modifiant son mor-
cellement - cette fois & niveau fixe de mutuelle exclusion pris en compte. En effet, les relations
de mutuelle exclusion peuvent étre encodées par la structure de 'espace de recherche elle-
méme. Le morcellement total, par exemple, encode toutes les relations de mutuelle exclusion
possibles.

Apparait alors un nouveau compromis. A niveau d’erreur fixé, I’économie du calcul de
relations de mutuelle exclusion recquiert I'introduction de plus de morcellement (adapté!), et
vice versa. Il faut alors mettre en relation I’éventuel surcotit d’un morcellement plus fin par
rapport au cout du calcul des relations de mutuelle exclusion, avec la modification du cout
de la recherche de plan que cela entraine.

Morceler & un niveau intermédiaire revient & diviser la branche courante (unique en pla-
nification disjonctive) en plusieurs branches - introduisant une certaine arborescence. En
conséquence, ’ensemble d’états qui peut étre défini & I'aide de toute les propositions de
la branche initiale est morcelé en sous-ensembles définis par les propositions des nouvelles
branches.

Alors que le morcellement de ’ensemble initial de propositions est un recouvrement, le
morcellement induit de 'ensemble d’états ne ’est pas. Ainsi, certains “états potentiels” dis-
paraissent de I’ensemble considéré, car les propositions qui les composent sont réparties entre
plusieurs classes: elles ne peuvent pas étre considérées ensemble (cf. figure 8.1).
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Morcellement A (nul) Morc. B (total) Morc. C

(Aller sallel salle2) ) Cl -
(Pos—Robby sallel (Aller sallel salle3) )
(Libre pincel)
P (Saisir B1 pincel sallel) ) C3
(Libre pince2) Classe Cl
(Saisir B2 pincel sallel) ) 4
C2
(Pos—Balle B1 salle (Saisir B1 pince2 sallel) ) cs

(Pos—Balle B2 salle (Saisir B2 pince?2 sallel) > Co6

Fi1G. 8.2 — Voici un premier niveau d’actions a partir d’un état initial donné. Chacune des
actions de déplacement est mutuellement exclusive avec toutes les autres. En effet Robby
ne peul pas étre en plusieurs endroits a la fois! Certaines des actions de saisie sont aussi
mutuellement exclusives entre elles (une méme pince ne peut pas saisir deuz balles a la fois
et une méme balle ne peut pas étre saisie par deuzx pinces en méme temps).

L’idée ici est de profiter de ce redécoupage pour reprendre dans chacun des nouveaux
ensembles le moins possible d’états non valides. La figure 8.2 présente trois morcellement
possibles sur un méme exemple. Dans le cadre du morcellement nul, 13 couples mutuellement
exclusifs sont recensés. Avec un morcellement total, 6 classes sont introduites - une pour
chaque action. De fait, il n’y a plus de couple mutuellement exclusif (puisqu’il n’y a plus de
couple au sein d’une classe). Le morcellement C' est intermédiaire. Il introduit deux classes
qui séparent les actions de déplacement des actions de saisie. 8 relations de mutuelle exclusion
sont encodées au travers de ce morcellement : tous les “états potentiels”, en fait invalides, dans
lesquels au moins une balle était saisie et Robby était parti dans une autre salle ne sont plus
considérés. Il reste cependent un couple mutuellement exclusif dans la classe C1 et 4 dans la

classe C2:
(Saisir B1 P1) et (Saisir B2 P1);

(Saisir B1 P2) et (Saisir B2 P2);

(Saisir B1 P1) et (Saisir B1 P2);

(Saisir B2 P1) et (Saisir B2 P2).

Autre exemple: si tous les “états potentiels” laissés de coté correspondent a ceux contenant
des triplets de propositions mutuellement exclusives, alors il n’est plus nécessaire de calculer
les relations ternaires de mutuelle exclusion. Celles-ci sont encodées dans la structure de
I’espace de recherche.

1.
2.
3.
4.

Dans le cadre des approches de planification heuristique, la quéte d’heuristiques de plus en
plus précises est de premiere importance. Nous avons vu comment des variantes de Graphplan
sont utilisées & cette fin. Dans ce contexte, trouver des critéres de morcellement faciles & mettre
en ceuvre pour encoder a moindre cotlit tout ou partie des relations de mutuelle exclusion dans
la structure de Parbre peut étre une piste intéressante & explorer. [77] décrit des travaux dans
cette voie.

Bien-stir, ’aspect indépendant de chaque branche est ici important. Si les branches se
retrouvaient mélangées lors de la recherche d’un plan, nos efforts pour écarter certains états
invalides seraient perdus.
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8.1.2 Extension du probléme classique a la planification dans ’incertain

Considérons un probléme similaire & celui traité par Sensory Graphplan dans [74]. Toutes
les actions sont déterministes, mais I’état initial est incertain. Toutefois, les différents états
initiaux possibles sont connus. Dans le probleme spécifique de [74], deux variables booléennes
ont une valeur incertaine, mais seuls deux des quatre états éventuels sont considérés comme
possibles.

En développant deux graphes indépendants pour chaque état initial éventuel, Sensory
Graphplan (cf. section 4.4.3 de la partie 1), met en pratique un morcellement intermédiaire.
Deux branches indépendantes sont créées. Cependant, a I'intérieur de chacune d’entre elles,
c’est un morcellement nul qui est utilisé. Ce faisant, les deux autres cas possibles par com-
binatoire - mais impossibles d’aprés les connaissances associées au domaine - ne sont pas
envisagées.

Dans le cadre de notre présentation du morcellement de I'espace de recherche, pour
résoudre le probleme considéré, il serait question de créer deux classes - une par état initial
éventuel (cf. figure 8.3). Toutes les propositions de I'état initial appartiendraient aux deux
classes a la fois, sauf celles correspondant aux deux variables incertaines. Pour chacune de ces
variables, chaque instanciation possible ne serait présente que dans une région seulement.

C1 C1
C1 c1

Y .

Cc2

Cc2

Cc2

Cc2

F1G. 8.3 — Le niveau initial est réparti en deuzx classes: une pour chaque état initial possible.
Ces classes se recoupent plus ou moins. S’il est fait abstraction des actions NoOp, cette zone
de recouvrement est plus ou moins présente d’un niveau a ’autre. Elle peut étre totalement
absente de certains niveauz. Dans ce cas, il n’existe aucune action qui soit exécutable dans
les deuz situations.

Il faut aussi s’assurer qu’aucune action du domaine ne permette de changer de classe.
Ainsi, une séquence d’actions débutant dans la classe de I'un des états initiaux possibles,
s’exécute entierement et se termine dans cette méme classe.

Plans conformants

Un plan conformant correspond & une suite d’états présente dans la zone de recouvrement
de toutes les classes (ici seulement deux sont considérées). Il est exécutable indifféremment
quelle que soit la réalité effective.
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Plans contingents

Malheureusement, toutes les classes ne se recoupent pas forcément de maniére appropriée.
Dans ce cas les frontiéres des zones de recouvrement utilisées par un plan renseignent quant
aux observations que doit contenir ce plan. D’une part, elles indiquent en partie 'information
qu’il faut obtenir (ce qu’il faut pouvoir distinguer). D’autre part, elles indiquent 1'étape du
plan avant laquelle il est impératif d’avoir obtenu ladite information. Si des actions d’observa-
tion satisfaisantes existent et peuvent étre inclues dans le plan aux endroits appropriés, alors
ce plan est un plan contingent. Ici, les différentes classes sont liées a la notion de contexte
présente dans C-Buridan par exemple. Les zones de recouvrement correspondent aux parties
compatibles des contextes.

Actions non-déterministes

Si les actions elles-mémes ne sont pas déterministes, alors chaque exécution peut mener a
un état incertain dont on connait plus ou moins les diverses alternatives a priori. Le morcel-
lement utilisé précédemment peut étre généralisé & ce cas: chaque effet possible d’une action
correspond alors & une nouvelle branche.

Bien-stir, le morcellement peut devenir tres grand. L’espace de recherche devient alors du
méme coup tres lourd a gérer. Ce sont les mémes critiques que celles avancées face & une
généralisation possible de 1'approche de [74] dans les mémes circonstances. Toutefois, elles
peuvent étre amoindries s’il est possible de tirer parti des zones de recouvrement entre les
branches. Sensory-Graphplan, tout comme Conformant Graphplan, développe des graphes
disjoints pour chaque possibilité. Il s’ensuit que le travail concernant les parties communes des
graphes est réitéré autant de fois qu’il y a de possibilités pour sa partie variable. Pour éviter
cela, il faut ne pas dupliquer les parties communes, de sorte que le graphe de planification
reflete le fait que le morcellement définit des zones qui se recouvrent. Chaque jeton manipulé
par TokenPlan porte I’ensemble des classes auxquelles il appartient. Ce choix algorithmique
va dans le sens d’une mise en évidence des recouvrements du morcellement.

8.2 Autres criteres de morcellement

Dans ce qui suit, nous sortons de la problématique d’introduire ou non de I’arborescence
dans les approches disjonctives. Nous ne conservons que la notion brute de morcellement de
I'espace de recherche. 11 s’agit de définir des zones de ’espace de recherche qui forment un
recouvrement de cet espace.

Dans un premier exemple, cette structure transcrit des connaissances de haut niveau que le
concepteur possede & propos de la tache de planification & traiter. Le second type de problémes
abordé concerne 'extension du probleme classique de planification vers I'optimisation.

Dans un cas comme dans l'autre, il n’y a plus de notion de branche de recherche qu’il
suffit de remonter des objectifs vers I’état initial pour expliciter un plan solution. Il est donc
impératif de modifier la recherche arriére.

8.2.1 Filtrage dans le cadre de problémes riches

Certains domaines de planification peuvent avoir de nombreuses actions différentes pour
lesquelles le déclenchement est peu contraint. La construction de I'espace de recherche peut
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alors devenir problématique compte tenu de la charge de travail. Dans les faits, cependant,
ces actions ne sont peut-étre pas utiles partout ou elles peuvent étre exécutées.

Cette information peut étre connue du concepteur. Il peut la transmettre au planificateur
en imposant un certain morcellement et en n’autorisant certaines actions que dans certaines
régions de ’espace de recherche. Le morcellement devient alors un moyen de représentation
de métastructures du domaine.

Morcellement de filtrage

Il est question d’une stratégie de morcellement de filtrage quand les opérateurs du do-
maine de planification contiennent parmi leurs préconditions des contraintes de classes. Ces
contraintes forcent le planificateur & ne pas introduire I’action dont les préconditions ne sont
pas réunies dans 'une des classes qu’elles autorisent. Ce procédé permet de filtrer une partie
des introductions possibles des actions.

Il est important de noter qu un morcellement de filtrage ne concerne plus des préoccupations
d’arborescence. En effet, I’état initial peut contenir plusieurs classes pour permettre 'entrée
en jeu de plusieurs sous-ensembles d’actions. Toutes ces actions contribuent & la construction
d’un plan. Elles ne sont donc pas cloisonnées dans des branches distinctes.

Un premier exemple

Considérons I’écriture d'un domaine adapté & un ensemble d’agents hétérogenes, en tirant
parti du morcellement de I’espace de recherche. Les actions de tel ou tel type d’agent peuvent
étre distinguées par lattribution de contraintes de classes spécifiques. Cette différenciation
par les classes peut étre mise a profit pour choisir une recherche de solutions en utilisant tous
les types d’agents ou seulement certains, par exemple.

Un second exemple

Une stratégie de morcellement de filtrage peut aussi servir a réintroduire une sorte de
structuration de coopération. Prenons ’exemple de deux agents différents dont le second a un
role de support au premier. Il est intéressant d’éviter I'insertion systématique de tout le jeu
d’actions alors que celles du second agent n’existent que pour apporter une aide au premier
agent lorsque la situation le nécessite. Les actions du second agent peuvent recquérir en
préconditions une classe qui n’est pas présente dans 1’état initial. Au cours de la planification,
le premier agent peut générer des ensembles d’états de cette classe afin de faire entrer en jeu
son partenaire dans des situations particulieres.

8.2.2 Extension du probléeme classique a ’optimisation

Dans le cadre de I'élaboration d’un plan optimal, le morcellement de ’espace de recherche
doit étre adapté & la fois & la “mécanique d’enchainement des actions” et & I’évaluation des
valeurs d’utilité. I’idée est de redécouper les grands ensembles d’états du morcellement nul
en ensembles plus petits et homogenes du point de vue de 1'utilité.

Cela ré-introduit une certaine redondance dans le cadre de la planification disjonctive,
mais, idéalement, pas plus qu’il n’est nécessaire pour permettre d’optimiser un critére. La
figure 8.4 permet de mieux comprendre la démarche. D’une part, il y a les ensembles d’états
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définis par le morcellement nul de la planification. D’autre part, il y a les ensembles d’états
définis par un morcellement fondé sur le regroupement des état de méme utilité.

Puisque nous sommes intéressés ici par I'optimisation en planification, le morcellement
adéquat va correspondre au produit cartésien des deux. Compte tenu des outils & notre dispo-
sition, nous choisirons la représentation de I’espace de recherche de la planification classique et
nous y introduirons le morcellement basé sur les valeurs d’utilité. Cependant, notons qu’il se-
rait possible de se placer dans I’espace défini précédemment pour 'optimisation et d’y inclure
le morcellement 1ié aux structures de chainage des actions (sous réserve qu’il soit possible de
remonter A cette structure & partir des seules valeurs d’utilité).

F1Gc. 8.4 — La grille en haut a gauche représente l'espace d’états (chaque case correspond a
un état). La grille en haut & droite représente le morcellement nul lié aux propriétés de la
représentation intensionnelle du domaine. Chaque ensemble y correspond a l’ensemble d’états
contenant une propriété de la modélisation. La grille en bas a gauche présente un morcellement
lié a lutilité des é€tats. Finalement, pour planifier en optimisant, le morcellement de la grille
en bas a droite est plus adapté. Certes, les regions délimitées sont plus petites, regroupant
moins d’états, cependant elles restent plus grandes que la discrétisation en états individuels.

Deux cas particulier doivent étre évoqués:

1. Il est possible que chaque état individuel ait une valeur d’utilité différente. Nous retrou-
vons alors le morcellement total.

2. Au contraire, I'utilité peut étre attachée aux caractéristiques individuelles du domaine
de planification (c’est & ce cas qu’est forcé de se restreindre DT-Graphplan). Dans ce
cas, le morcellement nul est adapté.

Dans ces deux situations, les morcellements respectifs de la planification et de 'optimisa-

tion forment les exacts mémes ensembles d’états.

Le morcellement présenté dans cette section ne constitue pas une arborescence. Il définit
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des zones d’utilité au travers desquelles cheminent les plans. La valeur des états, qui ne peut
pas étre encodée par la représentation en intension, I’est au travers du morcellement.

Morcellement, monotonie et branch and bound

Si I'utilité évolue de maniere monotone avec I'exécution d’actions, ce morcellement peut
étre utilisé en filtrage. En effet, & partir du moment ot un plan a déja été évalué, seules
les classes “meilleures” que sa valeur restent dignes d’intérét. Pour la construction d’autres
plans, il est alors inutile d’introduire des actions menant vers d’autres classes que celles
qui sont “meilleures” que la valeur courante. Il s’agit d’une contrainte de classe imposée
dynamiquement aux opérateurs du domaine de planification. La valeur du premier plan trouvé
tient lieu de borne qui est exploitée pour éliminer certaines zones de l’espace de recherche
définies par le morcellement. En cela c’est une application de I’approche Branch and Bound
(cf. annexe A).

Dans la présentation de I'une de nos expérimentations de TokenPlan - celle concernant
loptimisation des déplacements d’avions au sol (cf. section 9.3), nous détaillons I'impact de
ce type de filtrage sur la taille du graphe de planification.

En outre, ce filtrage permet d’accélérer la saturation du graphe de planification. C’est une
sorte de “saturation pertinente” : nous ne nous intéressons qu’a la saturation du sous-graphe
qui est “meilleur” que les plans qui ont déja été trouvés.

Morcellement et abstraction

Ce morcellement peut aussi étre utilisé en abstraction. Dans ce cas, le planificateur ne
considere plus les états individuels, mais les zones définies par le morcellement intermédaire.
La construction du graphe de planification permet d’établir les transitions entre ces zones.
Les tables de transition de classe mémorisées & chaque niveau pour permettre de déployer les
actions NoOp pertinentes pourraient étre exploitées en ce sens. Cela revient & établir Fp,qneh
a partir de Fyore en excluant de plus les transitions intra-classes. Une nouvelle tiche de
planification doit étre menée pour extraire un plan en termes de ces transitions entre zones
d’utilité.

8.2.3 Recherche arriere adaptée a un morcellement non arborescent

Les stratégies de morcellement que nous venons d’évoquer n’introduisent pas d’arbores-
cence dans la structure du graphe de planification. Des lors, la recherche d’'un plan dans le
graphe de planification ne revient pas a remonter une branche de sa feuille jusqu’a la racine.

D’ailleurs, les classes ne servent plus a cloisonner des ensembles de propositions, mais a
apporter des informations supplémentaires. Imposer lors de la recherche arriére que toutes les
propositions d’un niveau du plan appartiennent a une méme classe n’a plus alors aucun sens.

Pour cette raison nous avons congu pour Tokenplan une autre recherche arriere que celle
que nous avons déja présentée dans le chapitre précédent (cf. section 7.5).

Spécificité de cette recherche arriére
La seule différence entre les deux recherches arriéres est qu’il n’est plus obligatoire que
tous les jetons d’un méme niveau soient dans une classe commune. Il est seulement
nécessaire que ceux qui marquent les préconditions d’une méme action soient dans une
méme classe.
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La premiere conséquence de ce changement est que les objectifs peuvent étre supposés
atteints dans des classes différentes. Dans un tel cas, la recherche précédente retournerait un
échec, alors que celle-ci poursuit son cours.

Condition de déclenchement de la recherche arriére
Si tous les objectifs sont marqués par des jetons non mutuellement exclusifs, quelles
que soient leurs classes respectives, alors la construction du graphe de planification
est interrompue, et une recherche arriere de plan est lancée.

De la méme maniére, au sein de chaque niveau les diverses propositions & soutenir peuvent
I’étre dans des classes différentes - sauf si elles sont préconditions d’une méme action. Ainsi,
il peut apparaitre des sortes de recherches paralléles qui ne se coordonnent que lorsqu’elles
soutiennent & plusieurs les différentes préconditions d’une méme action.

Soulignons des & présent que ce parallélisme apparent n’implique pas que ces recherches
s’accomplissent en indépendance les unes des autres. En effet, les relations de mutuelle exclu-
sion sont toujours prises en compte sur I'intégralité de chaque niveau.

Comme précédemment, un controle en avant du plan dégagé est nécessaire pour préciser les
classes effectivement concernées. L’algorithme 3 (page suivante) détaille le choix des actions de
support au sein d’un niveau. Par rapport a I'algorithme précédent, la structure des parametres
en entrée est un peu plus complexe. En effet, & chaque niveau, I’ensemble des buts & soutenir
est structuré en sous-ensembles associés a des contraintes de classes différentes. Ainsi, au lieu
d’une liste de buts et d’une liste de classes, ’algorithme prend comme parametre une liste
de couples ({buts},{classes}). Bien-sur, lors du lancement de la recherche arriére, I’ensemble
de buts de chaque couple contient un unique but. L’ensemble de classes de chaque couple
({buts}.{classes}) rassemble les classes dans lesquelles I'ensemble de buts du couple apparait
au niveau considéré, non mutuellement exclusif avec les autres buts.

Ce nouvel algorithme met en ceuvre deux sous-programmes. Le second est similaire a
l'algorithme de la premiere recherche. Ici, cependant, il n’est appelé que pour traiter un
sous-ensemble de buts avec ses contraintes de classes. Le premier sous-programme a, lui,
la charge de I'intégralité d’un niveau. Il appelle le second sous-programme avec chaque sous-
ensemble de buts et accumule au fur et & mesure les actions sélectionnées. Cette accumulation
progressive est importante. Elle permet en effet de controler les relations de mutuelle exclusion
sur I'intégralité du niveau.

La figure 8.5 reprend ’exemple du chapitre précédent (Fig. 7.11) pour le traiter avec cette
nouvelle recherche.
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Algorithme 3: Pendant la recherche arriere il faut tenir compte des classes pour en tirer
parti. Cet algorithme prend en charge I’assignation d’actions & une série de buts au sein
d’un méme niveau. L’appel initial se fait avec une liste de couples ({buts},{classes}), et
deux ensembles vides pour les actions déja sélectionnées, et les prochains ensembles de
buts avec leurs classes associées (pour le niveau traité ensuite).

AttribuerSupportNiveau(BetCsets, actions, next-BetCsets)
si BetCsets = () alors
| retourner actions, next-BetCsets

sinon
(buts, classes) < depiler(BetCsets)
(actions2, next — BetCsets2) < AttribuerSupport Buts(buts,classes,actions,, ()
si actions? # () alors
| AttribuerSupportNiveau(BetCsets, actions2, next-BetCsets + next-BetCsets2)

sinon

L Echec

AttribuerSupportButs(Buts, Classes, actions, nextButs, nextClasses)
si Buts = () alors
| retourner actions, (nextButs, NextClasses)

sinon
but <+ depiler(Buts)
pour chaque action dans support(but) faire

Classes # 0}

si classes-prec-admissibles # () et = mutex(action, actions) alors
AttribuerSupport(Buts, Classes, actions U {action}, nextButs U

L prec(action), nextClasses N classes-prec-admissibles)

classes-prec-admissibles« {c € classes(prec(action))/classes(ef fets(actiondansc))n
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A1 {1->2;2-53

L \
/ Pb1 {123}
------ P3 {0} A2 {0->1; 1->6}
02
--------- P4 [o1[2] A3 <|o->3  2->d) Po2[i3} 8)

Fi1c. 8.5 — Le méme exemple que celui de la figure 7.11 est repris ici. Cette fois, il n’est
pas nécessaire que les buts soient dans une classe commune. Ainsi, Pbl peut étre soutenue
dans les classes 1 2 ou 3 et Pb2 dans les classes 3 4 ou 8. Considérons Pbl. Avec ce mode
de recherche Al comme A2 peuvent étre retenues. Supposons que Al le soit. Pbl est alors
supportée dans les classes 2 et 3. Il faut pour cela que les préconditions soient soutenues
dans les classes 1 ou 2. De maniére analogue, Pb2 peut étre soutenue dans la classe 3 par
A3. Supposons pour Uexemple que les préconditions de Al et A3 ne sont pas mutuellement
exclusives. La recherche peut donc se poursuivre. Pl et P2 doivent étre soutenues dans la
classe 1 ou 2, mais toutes deux dans la méme. P4 doit étre soutenue dans la classe 0 ou 2.

A

8.3 Discussion sur les deux variantes de recherche

La premiere recherche est la plus contrainte des deux. Elle force chaque étape du plan a
se contenir dans une seule classe - donc dans un seul morceau de I’espace. Le morcellement
est utilisé pour distinguer les choses, pour veiller & ce qu’il n’y ait pas de mélange.

La deuxiéme variante, elle, exploite le morcellement pour définir des contributions. Typi-
quement, plusieurs classes peuvent contribuer & I'état final.

Suivant le probléme traité, et la stratégie de morcellement mise en ceuvre, 'une comme
I’autre sont plus ou moins adaptées.

D’un point de vue plus technique, ces deux variantes se distinguent aussi au niveau du
comportement méme de la recherche de plan. La premiere variante étant plus contrainte, elle
rencontre plus rapidement des échecs. Ainsi, lors de chaque recherche elle produit moins de
retours arrieres. En revanche, elle nécessite de développer le graphe plus loin.

Il s’ensuit par ailleurs que la seconde variante peut produire des plans comportant plus
d’actions en parallele que la premiere. En effet, elle autorise plusieurs actions au sein d’un
méme niveau méme si elles ne correspondent pas aux mémes transitions de classes. Ce n’est
pas le cas de la premiére variante. Cette différence apparait clairement dans les résultats de
I'expérimentation concernant les déplacements d’avions au sol (cf. section 9.3 dans le chapitre
suivant).
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Chapitre 9

Expérimentations

TokenPlan a été implémenté en Common Lisp. Cette implémentation est dérivée d’une
implémentation de Graphplan de Kambhampati et al qui integre ses propres travaux sur
I'utilisation des techniques issues de CSP pour la recherche arriere.

Le logiciel obtenu n’est pas optimisé. Il s’agit d’un outil nous permettant de valider notre
point de vue sur le morcellement de I’espace de recherche et son potentiel en planification
d’actions.

La premiere expérimentation concerne l'utilisation du morcellement de l’espace de re-
cherche pour encoder une partie des relations de mutuelle exclusion. Cette réflexion nous a
mené 3 développer un algorithme spécifique intégré dans la mécanique méme de TokenPlan
pour le calcul des relations de mutuelle exclusion.

Ensuite, deux types d’expérimentations sont présentées. Le premier vise & montrer que
TokenPlan peut utiliser un morcellement nul, comme Graphplan. Ces expérimentations va-
lident I’héritage de la planification classique disjonctive que porte TokenPlan.

Le second type d’expérimentations exploite des morcellements intermédiaires pour traiter
des problemes d’optimisation, qu’il s’agisse d’optimisation de durée ou de critéres plus cou-
rants. En particulier, les dernieres expérimentations montrent que l’exploitation d’un mor-
cellement intermédiaire adapté permet a TokenPlan de traiter les problemes habituellement
traités par la programmation dynamique.

9.1 Une exploitation particuliere du morcellement pour enco-
der des relations de mutuelle exclusion

Nous I'avons évoqué & plusieurs reprises: le morcellement peut étre exploité pour encoder
des relations de mutuelle exclusion. Nous revenons sur ce type d’exploitation pour encoder
plus particuliérement les couples mutuellement exclusifs.

Nous montrons qu'une description différente des classes est plus appropriée a cet encodage
des couples mutuellement exclusifs. Enfin, ayant décidé d’intégrer ce type d’approches au
module de TokenPlan en charge du calcul des relations de mutuelle exclusion, nous avons
construit un algorithme approprié. Ainsi, TokenPlan utilise toujours cette approche pour une
partie de la détection des relations de mutuelle exclusion, indépendemment des stratégies de
morcellement par ailleurs mises en ceuvre.
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9.1.1 Un morcellement adapté peut encoder les relations binaires de mu-
tuelle exclusion

Deux propositions mutuellement exclusives ne doivent pas étre considérées ensemble par le
planificateur lorsqu’il construit un plan. Une maniére d’assurer le respect de cette contrainte
est d’utiliser un morcellement arborescent qui sépare les couples mutuellement exclusifs.

Chaque classe ne contient que des propositions non mutuellement exclusives entre elles. Le
choix d’un morcellement arborescent permet de ne pas mélanger ces classes - chacune étant
dans une branche différente. Les couples de propositions interdits ne peuvent pas ainsi étre
considérés.

La figure 9.1 montre un exemple de début de graphe de planification. Le deuxiéme niveau
propositionnel contient quatre propositions: P3, P4, P5 et P6. Cet ensemble contient deux
couples mutellement exclusifs: P3 est mutellement exclusive avec P4, et P5 avec P6. Pour
les prendre en compte, quatre classes doivent étre créées définissant les quatre ensembles
suivants: {P3, P5}, {P4, P5}, {P3, P6} et {P4, P6}. P3 et P4 ne sont jamais ensemble, ni
P5 et P6. En revanche, toutes les combinaisons possibles sont conservées.

Fi1Gc. 9.1 — Début d’un graphe de planification. Le deuziéme niveau propositionnel contient
deuz couples mutuellement exclusifs, de sorte qu’au miveau suivant l'action A6 ne peut pas
étre introduite.

Remarquons que sur cet exemple un morcellement total aurait aussi créé 4 classes. Cepen-
dant, chacune d’entre elles aurait été associée a une seule action. Ici, I’éventuelle exécution
parallele des actions est prise en compte. Les propositions de la deuxiéme classe, par exemple,
sont obtenues en exécutant & la fois les actions A2 et A3.

9.1.2 Exploiter son “négatif” plutot que le morcellement lui-méme

L’espace des ensembles de propositions non mutuellement exclusives est tres morcelé dans
les domaines de planification courants. Il y a deux raisons & cela:

1. d’une part, beaucoup de propositions différentes sont concernées par des relations de
mutuelle exclusion

2. d’autre part, ces propositions ne sont pas mutuellement exclusives avec beaucoup d’autres
propositions.
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De fait, lorsqu’un nouveau couple mutuellement exclusif (P1,P2) apparait, beaucoup des
classes existantes sont concernées, mais peu d’entre elles contiennent uniquement des éléments
mutuellement exclusifs. En conséquence, toutes ces classes doivent étre dédoublées :

— d’un co6té les propositions de la classe considérée compatibles avec P1;

— de l'autre co6té les propositions de la classe considérée compatibles avec P2.

Ainsi, un seul nouveau couple interdit peut générer un grand nombre d’ensembles admis-
sibles & considérer.

Il apparait donc plus raisonnable de considérer les interdictions plutot que les autorisa-
tions. Cela revient a ne pas décrire les classes elles-mémes mais ce qui les définit, ce qui les
distingue les unes des autres.

Il ne s’agit plus de réunir les propositions qui peuvent étre ensemble - comme le font
les classes - mais de marquer celles qui ne doivent pas étre ensemble. Pour ce faire et pour
distinguer ces ensembles particuliers de classes, nous exploitons la notion de couleur des jetons
qui existe dans le cadre des réseaux de Petri.

La contrainte apportée par les couleurs au déclenchement des transitions est contraire a
celle des classes. C’est parce qu’elles représentent des interdictions au lieu d’autorisations.

Reégle: couleurs et relations de mutuelle exclusion
Deuz jetons de méme couleur sont mutuellement exclusifs. Une transition dont deuz de
ses préconditions sont marquées par des jetons de méme couleur ne peut donc pas étre
déclenchée.

Comme c’est le cas avec les classes, un jeton peut avoir plusieurs couleurs. Ces différentes
couleurs le rendent mutuellement exclusif avec plusieurs ensembles de jetons.

9.1.3 Coupler les couleurs a la dynamique des jetons

C’est pour gagner en performances, dés la construction du graphe, que nous encodons les
relations de mutuelle exclusion par un morcellement spécifique. Dans ce but, nous avons choisi
de ne pas calculer les relations de mutuelle exclusion par les méthodes traditionnelles pour
déterminer les classes. Au contraire nous nous appuyons le plus possible sur le morcellement
des niveaux précédents pour déterminer le morcellement du niveau courant.

L’utilisation d’'un réseau de Petri par Tokenplan permet d’exploiter les propriétés phy-
siques des jetons. Normalement, Un jeton ne peut pas passer au travers de deux transitions
en méme temps. C’est aussi le cas pour les ressources non partageables et des agents d’un
domaine. Ce sont eux qui causent les relations permanentes de mutuelle exclusion.

Les couleurs que nous utilisons pour coder de maniere compacte un morcellement de
mutuelle exclusion est adapté a la description de ce type de comportement. Attribuons a
chaque ressource non partageable, et & chaque agent, une couleur spécifique. C’est cohérent
avec la sémantique des ensembles définis par les couleurs car chaque ressource non partageable
ou agent est mutuellement exclusif avec lui-méme: en effet, il n’est pas possible d’en utiliser
deux instances en méme temps.

La propagation du morcellement suit alors la propagation des couleurs. Par exemple, soient
Al et A2 deux actions qui consomment une ressource non partageable colorée en bleu. Al et
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A2 sont mutuellement exclusives (par la régle d’interférence). Les deux effets obtenus via ces
actions par la consommation de la ressource non partageable sont évidemment mutuellement
exclusifs. S’ils sont restés bleus, en héritant de la couleur de la ressource mere, alors ils sont
automatiquement codés mutuellement exclusifs, sans besoin d’autres calculs.

Intuitivement, I'idée est d’utiliser la non-ubiquité intrinséque des jetons pour encoder le
fait que certaines ressources, et les agents du domaine, ne sont pas partageables. La couleur
nous permet de tracer la destinée d’un jeton. C’est comme introduire du colorant dans une
source puis s’en servir pour repérer l'interconnexion des divers cours d’eau.

Place : (Pos ?robot Aieu) (Pos ?robot Aieu)
Marquage : Jeton bleu ) Jeton bleu
(label : ?robot = Robby ; Zieu = sallel) (label : 7robot = Robby ; Aieu = sallel)
Jeton bleu
(label : ?robot = Robby ; Aieu = salle?)
Jeton bleu

(label : ?robot = Robby ; Aieu = salle3)

Fi1Gc. 9.2 — Le robot Robby se trouve initialement dans la piéce 1. Un jeton bleu portant le
label correspondant marque la place Pos (pos pour position). Robby peut rester ou il est ou
bien se rendre dans les piéces 2 et 3. Au niveau suivant, la méme place est donc marquée par
trois jetons, avec des labels différents. Ces trois jetons sont tous bleus puisqu’ils descendent
du méme jeton initial - lui-méme bleu. Ils s’ensuit qu’ils sont mutuellement exclusifs - d’aprés
la régle sur les couleurs des jetons. Comme le montre la figure 4.6, dans le méme cas et sans
les couleurs, trois relations mutex traditionnelles devraient étre explicitées

La figure 9.2 reprend ’exemple utilisé pour présenter les relations permanentes de mutuelle
exclusion (fig. 4.6 du chapitre 4 de la premiére partie). Toutes les relations mutex permanentes
peuvent y étre encodées au travers des couleurs. La figure 9.3 montre un exemple similaire
avec deux robots. Toutes les mutuelles exclusions (toutes permanentes) sont bien détectables
grace aux couleurs, et il n’y a pas de relation de mutuelle exclusion erronée.
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Place: (Pos robot Aieu) (Pos robot 2lieu)

Marquage:  Jetonbleu ) Jeton bleu
(label : 2robot = Robl ; Aieu = sallel) (Iabel : ?robot = Rob1 ; Aieu = sallel)

Jeton rouge _ Jeton bleu
(label : ?robot = Rob2 ; Zieu = sallel) (label : robot = Rob1 ; Zlieu = salle2)
Jeton bleu
(label : ?robot = Robl ; Zieu = salle3)

Jeton rouge
(label : ?robot = Rob2 ; Zieu = sallel)

Jeton rouge
(Iabel - robot = Rob2 ; lieu = salle2)

Jeton rouge
(label : ?robot = Rob2 ; Aieu = salle3)

F1G. 9.3 — Dans cet exemple, deuz robots sont considérés au lieu d’un seul. Dans [’état initial,
chaque jeton a une couleur différente (ici bleu ou rouge). Au niveau suivant chaque robot peut
étre dans l'une des trois salles 1, 2 et 3. Les couleurs encodent bien le fait qu’un robot ne peut
pas étre dans deux picces différentes, sans empécher deux robots d’étre dans une méme piece,
car une piéce est ici une ressource partageable.

9.1.4 Intégration pratique au sein de TokenPlan

Dans la généralité d’une description de domaine de planification, les notions d’agents et
de ressources - partageables ou non - ne sont pas définies. Seule existe la notion de propriété.

Un seul agent peut étre 'objet de plusieurs propriétés - décrivant plusieurs aspects dudit
objet. Une seule propriété peut concerner plusieurs agents ou ressources non partageables.
Ainsi, un jeton ne représente pas une ressource ou un agent, mais une propriété seulement.

Par ailleurs, si un jeton participe au déclenchement d’une action ayant plusieurs effets,
ces effets ne sont pas mutuellement exclusifs entre eux. La propagation des couleurs que nous
avons présentée laisse pourtant penser le contraire.

Pour ces raisons, I'exploitation des couleurs et leur propagation telles que nous les avons
intégrées & TokenPlan sont un peu différentes. Tout d’abord, la relation entre les couleurs et
les mutuelles exclusions est plus faible.

Reégle: couleurs et relations de mutuelle exclusion au sein de TokenPlan
Deuz jetons de méme couleur, marquant une méme place avec des labels différents
sont mutuellement exclusifs.

Ensuite, la propagation des couleurs est adaptée au mode de description “a4 la STRIPS”
d’un domaine de planification. Tokenplan utilise pour le marquage initial des jetons qui ont
tous une couleur différente. Il est supposé en effet que le niveau initial ne contient pas de
relation de mutuelle exclusion. Si cette condition n’est pas remplie, cette mthode ne peut pas
tre utilisée. Nous pensons que cette restriction n’est pas une contrainte forte car ce niveau
décrit généralement 1’état initial.
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L’intégrité des relations de mutuelle exclusion ne peut étre maintenue que si les couleurs se
propagent en méme temps que les jetons de maniere adéquate. Par exemple, comment répartir
les couleurs des jetons marquant les places préconditions d’une transition parmi les jetons mar-
quant ses effets? Si le nombre d’effets, n’est pas le méme que celui des préconditions, faut-il
supprimer ou créer des couleurs? Comment discerner les ressources partageables de celles qui
ne le sont pas?

Il serait préférable de pouvoir attribuer une couleur & chaque objet ou ressource non
partageable, puis de maintenir la cohérence entre couleurs et objets au fil des transitions.
Au lieu de cela TokenPlan s’attache & maintenir une cohérence entre couleurs et certaines
propositions: celles de 1’état initial.

Cette approche n’est pas aussi précise. Cependant, elle assure tout de méme de ne pas
introduire de relation de mutuelle exclusion qui n’aurait pas lieu d’étre. En particulier, si le
marquage de I’état initial réapparait plus loin dans la construction de I’espace de recherche,
cette approche nous permet d’assurer que la coloration des jetons soit identique dans les deux
cas.

Par ailleurs, les différents objets sont introduits par ’état initial. En attribuant une cou-
leur & chaque jeton, nous attribuons par la méme occasion une couleur & chaque objet (donc &
chaque agent, et & chaque ressource non partageable). En revanche, lorsqu’un objet apparait
dans plusieurs propositions, il apparait sous plusieurs couleurs. Pour cette raison des relations
de mutuelle exclusion peuvent nous échapper, mais aucune ne peut étre détectée par erreur.

Voici comment le détail de la propagation des couleurs au travers d’une transition. La
figure 9.4 présente un exemple complet.

Lorsqu’une transition est déclenchée, le jeton de transition porte la couleur Cyction - Caction
est 'union des couleurs des jetons marquant les préconditions. Les jetons marquant une place
précondition qui est aussi un effet implicite de ’action considérée ne sont pas pris en compte.
Ceci écarte les ressources partageables.

A chaque place est associée la liste des couleurs des jetons qui la marquaient dans le
marquage initial. Les couleurs des effets sont calculées a partir de Cycrion €t de ces couleurs
associées aux places des effets.

Les places-effets qui ont déja été marquées dans le marquage initial, ne gardent de Cyction
que les couleurs mémorisées. Ce mécanisme permet de retrouver les couleurs originelles a
partir des ensembles de couleurs qui ont été construits par les transitions successives.

Ces couleurs sont retirées de Cyetion- L’ordre de traitement de ces effets n’a pas d’impor-
tance puisque tous les jetons avaient des couleurs différentes dans I’état initial. Les places
effets qui n’était pas marquées initialement, recoivent toutes le reste de Cyction-
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Marquage initial

(PosRobby 7Zsalle), (PosRobby 7salle)

(PosRobby ?salle)

jeton bleu (label : ?salle=salle] icton bleu (label - Fsalle=salle]) jeton bleu (label : ?salle=salle1)

(PosBalle ?balle ?salle)
(Libre ?pince)

(Saisie ?balle ?pince)

(PosBalle ?balle ?salle) (PosBalle ?balle ?salle)

Libérer ?balle ?pince ?salle
(Saisir ?balle ?pince ?salle) (Libérer ?balle pince ?salle)

jeton rouge (label : ?balle=B1 ; ?sall Jjeton rouge (label : ?balle=B1 ; ?salle=sallel)

Jjeton rouge-vert
(label : ?balle = B1 ;
?pince = pinceGauche
7salle = sallel)

Jjeton rouge-vert
(label : ?balle = BI ;
?pince = pinceGauche)
?salle = sallel)

(Libre ?pince)

jeton vert (label : ?pince=pinceGauche)

(Saisie ?balle ?pince)

jeton vert (label : ?pince=pinceGauche)
(Saisie ?balle ?pince)

jeton rouge-vert
(label : ?balle=B1 ; ?pince = pinceGauche)

Fi1G. 9.4 — Voici un enchainement de deux actions a partir de Uétat initial. Ces deux actions
sont symétriques : la seconde défait ce que la premiére a fait. En conséquence, les marquages
du niveau initial et du troisieme niveau de places sont identiques. Nous constatons que les
couleurs des jetons sont aussi identiques.

Dans le détail, le jeton de la premiére transition porte les couleurs rouge et vert. La couleur
bleue n’est pas retenue car elle correspond a un jeton li€ a un effet implicite, c¢’est-a-dire un
jeton utilisé mais pas consommé. Le seul effet non implicite n’était pas marqué dans l’état
wnatial, il recoit donc lintégralité de la couleur du jeton de transition.

Lors de la deuziéme transition, la couleur du jeton est encore une fois rouge-vert. Le jeton
bleu suit encore une fois un lien vers un effet implicite. La place PosBalle était marquée
initialement par un jeton rouge. Elle récupére donc la couleur {rouge, vert} N {rouge} - soit
la couleur rouge. Pour des raisons similaires, la place Libre est marquée par un jeton vert.

9.1.5 Considérations d’implémentation et de performances

Pour représenter les couleurs, TokenPlan utilise des entiers. Le test de mutuelle exclusion
se limite & une simple intersection qu’il serait facile d’optimiser a I’aide d’opérations bit a bit
(cette optimisation n’est pas présente dans I'implémentation actuelle de TokenPlan).

En effet, 'intérét d’encoder une partie des relations de mutuelle exclusion par les couleurs
est de pouvoir les déceler plus facilement. Bien-siir, si deux jetons n’ont pas de couleurs mu-
tuellement exclusives, il est vérifié s’ils sont quand méme mutuellement exclusifs d’apres les
regles d’interférence, de compétition des ressources pour les jetons de transition, ou en analy-
sant leurs supports dans le cas de jetons marquant des propositions. Cette vérification garantit
que toutes les relations de mutuelle exclusion sont prises en compte. La figure 9.5 montre un
exemple ou l'utilisation des couleurs joue un réle important en termes de performances.
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Graphplan TokenPlan

64 s 550 msec 4s 800 msec
level | prop action records | prop action records

mut mut mut mut
0 214 3858 0 136 2478 0
1 214 3858 1 136 2478 1
2 214 3858 45 136 2478 46
3 214 3858 254 136 2478 103
4 214 3858 1087 136 2478 204
5 214 3894 2724 136 2478 297
6 226 4206 5746 136 2478 781
7 250 4182 10774 | 136 2604 1261
8 322 3298 10237 | 148 1458 631
9 542 1466 0 112 680 0
10 220 176 0 140 121 0
11 0 0 0 0 0 0

Fi1G. 9.5 — Comparaison sur le probléme du GRIPPER a 6 balles, entre TokenPlan en mor-
cellement nul utilisant les couleurs mutuellement exclusives, et une version de Graphplan
(1999) fournie par S. Kambhampati. Seules les relations mutex calculées sans les couleurs
sont prises en compte dans ce tableau. La différence entre TokenPlan et Graphplan provient
des relations mutex permanentes déduites des couleurs.

Sur cet exemple, entre 36% et 84% des relations de mutuelle exclusion sont encodées par
les couleurs. Le gain en temps de résolution est impressionnant: de l'ordre de 13 fois plus
rapide.

Les avantages en termes de performances de cette utilisation des couleurs sont variables
suivant les problémes traités. En particulier, I'écriture des domaines a une grande influence
sur la distinction entre les ressources et les objets. Ces résultats sont en accord avec ceux
d’autres travaux visant & exploiter le caractére invariant de certaines relations de mutuelle
exclusion([24], [47]).

L’exploitation de I'encodage de tout ou partie des relations de mutuelle exclusion pour
améliorer les performances du planificateur reste une voie prometteuse. Plusieurs travaux y
consacrent leurs efforts (par exemple [76], [32]).
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9.2 Morcellement nul: émulation de Graphplan

TokenPlan a participé & la compétition de planification de la conférence AIPS en 2000.
Cette participation nous a permis de valider notre cadre & base de réseaux de Petri et de
classes dans le cadre du morcellement nul [55]. En effet, I'objet de TokenPlan étant de per-
mettre 'expérimentation de nombreuses stratégies de morcellement, il fallait nous assurer
qu’il reproduisait convenablement le comportement des planificateurs utilisant des stratégies
déja connues.

Compte tenu des différences de langages d’implémentation (TokenPlan est implémenté
en Lisp, d’autres planificateurs étaient écrits en C ou en C++), les résultats montrent que
TokenPlan est dans le flot des planificateurs liés directement ou indirectement & Graphplan
(cf. Fig. 9.6). Ses performances sont un peu meilleures que BlackBox, bien que ce dernier s’en
sorte mieux face & de gros problémes, et elles sont & peu pres équivalentes & celles de IPP [55].
Ces deux planificateurs sont des dérivés de Graphplan.
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Fully Automated Logistics Time Comparison
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F1G. 9.6 — Ces deux figures montrent les performance en temps CPU de quelques uns des pla-
nificateurs en compétition a AIPS’2000. Les points manquant correspondent a des problémes
qui n’ont pas pu étre résolus dans la limite de temps-CPU imposée (30 minutes). Le graphe
du haut montre les résultats sur le domaine Logistics et celui du bas sur le domaines des
blocs. Dans ce dernier cas l’abscisse correspond au mombre de blocs considérés. Dans un cas
comme dans l'autre la présentation sous forme de courbe permet de suivre plus facilement le
comportement de chaque planificateur. Cependant il ne faut supposer aucun ordre rigoureux
quant a Uattribution d’une abscisse a un probléme. Tous les planificateurs ont tourné sur un
Pentium III o 500MHz avec 1GB de RAM. Ces données nous ont été communiquées par F.
Bacchus.
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9.3 Morcellement intermédiaire : planification de mouvements
au sol d’avions dans un aéroport

9.3.1 Un probléme d’optimisation

Le probleme a traiter est celui de la gestion des déplacements au sol des avions sur un
aéroport. Le nombre de ces déplacements augmente avec le trafic aérien. Les fortes contraintes
qui s’appliquent & ces déplacements leurs conféerent une place importante dans la gestion
globale du trafic aérien, et ils pourraient devenir 'une des principales sources des retards
aériens.

Ces contraintes sont liées aux aéroports et aux avions eux-mémes. D’une part, I’espace
utilisable au sol est réduit. Les avions sont le plus souvent obligés de se suivre sur une voie
unique. Le moindre incident concernant le déplacement d’un avion bloque ainsi tout le reste
de la file. D’autre part, les avions sont peu manceuvrables & terre : pas de marche arriere, demi-
tours difficiles et nécessitant l'intervention de matériel supplémentaire (camions de traction...).

Il ne s’agit pas ici de planifier 'intégralité des mouvements sur un aéroport, et d’optimiser
I’allocation des portes d’embarquement. Notre objectif est de résoudre une situation locale,
le plus souvent conflictuelle. Suite & un incident, ou & une erreur, un avion s’est engagé
sur une voie qu’il n’était pas censé emprunter. Les procédures de déplacement suivies par
plusieurs avions au sol & ce moment-la peuvent alors se retrouver inappropriées. Compte
tenu du positionnement des avions, le planificateur doit générer un plan de déplacement pour
la flotte qui permette & chaque avion de rejoindre la position qu’il doit atteindre. Le sol
de l’aéroport retrouvera alors une configuration normale et les procédures de déplacement
standards pourront reprendre. Les figures 9.7 et 9.8 montrent les configurations initiales et
finales d’'un exemple de probléme & traiter.

N

7 / / 7 7

+ '+ O+ +

) )

Fi1c. 9.7 — Etat initial Fic. 9.8 — FEtat final souhaité

-

\§

Le critere & optimiser est le temps que mettra la flotte considérée pour retrouver la confi-
guration souhaitée. C’est un critere particulier en ceci qu’il ne peut pas étre recomposé additi-
vement a partir des temps de déplacement de chaque avion. Si un avion A se déplace pendant
10 minutes et qu'un avion B se déplace simultanément pendant 10 minutes, alors les deux
avions se sont déplacés globalement pendant 10 minutes, et non pas pendant 20 minutes.
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9.3.2 Modélisation

La modélisation que nous avons choisie utilise les classes pour encoder le critere a opti-
miser. Ainsi, chaque classe correspond & une durée depuis le début de I’exécution du plan.
Toutes les propositions de I’état initial sont portées par des jetons de la classe 0, puisque c’est
I'instant initial. Les actions nécessitant toutes du temps pour s’exécuter, elles déclenchent des
transitions vers les classes supérieures. Pour étre conforme & la réalité, 'action de demi-tour
réclamant plus de temps, elle cause un saut de 5 classes au lieu d’une seule.

Les taxiways et parkings de I'aéroport sont discrétisés en troncons. Chaque trongon est
un objet du probléme & traiter. La figure 9.9 représente I'aéroport et sa discrétisation utilisés
dans nos exemples.

/. / /.
18 19 20
1 12 13 14 15
7 7
10 16
i i
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Fi1Gc. 9.9 — Aéroport discrétisé en 20 trongons

Modélisation : topologie de 1’aéroport
Deux prédicats permettent de décrire la topologie de I'aéroport :

~ (connected TTR1 7T R2 7D). Les variables 7T R1 et 7T R2 désignent deux trongons,
et 7D une direction géographique (Nord, Sud, Est, Ouest). Ce prédicat indique
qu’il est possible de passer du trongon T'R1 au trongon T'R2, en un coup (les
trongons T R1 et 7T R2 sont consécutifs), en se déplacant dans la direction 7D. Si
les trongons sont peuvent étre utilisés dans les deux sens (c-a-d. s’ils ne sont pas en
sens unique), il faut utiliser deux instances de ce prédicat, une pour chaque sens
de circulation.

~ (free?TR). Ce prédicat indique que le trongon 7T R peut étre occupé par un avion
(il n’est pas déja occupé, ni en travaux par exemple).

Modélisation : état d’un avion
Deux prédicats permettent de décrire I’état d’un avion:

— (at 7P ?RP) indique que 'avion 7P se trouve sur le troncon ?RP
~ (oriented 7P 7D) indique que avion 7P est orienté dans la direction 7D.
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Fic. 9.10 — Voici le plan obtenu

avec le type de recherche le plus Fi1Gg. 9.11 — Voici le plan obtenu
contraint. P1 attend que P2 ait avec le type de recherche le moins
terminé son demi-tour avant de contraint. P1 démarre aussitot que
démarrer. Il n’y a aucune justifica- le tazi-way est disponible.

tion réaliste pour cela.

Les actions de déplacement sont modélisées dans le référentiel local de chaque avion:
avancer, tourner & gauche, & droite et faire demi-tour. Afin de tenir compte des contraintes
d’orientation des avions sur les taxiways, et puisque cette version de TokenPlan ne gere pas
les effets conditionnels, chaque possibilité de déplacement correspond & quatre opérateurs.
Ainsi, il existe un opérateur TournerGauche qui a pour précondition d’étre orienté vers le
nord et pour effet d’étre orienté vers 'ouest. Un autre a pour précondition d’étre orienté vers
I’est et pour effet d’étre orienté vers le nord, et ainsi de suite pour chaque direction et pour
chaque mouvement.

Chaque opérateur cause un changement de classe:

— Avancer et tourner & droite ou & gauche causent un saut d’une classe. Quelque soit la
classe ¢ des préconditions, les effets appartiennent & la classe ¢ + 1;

— un demi-tour, du fait de sa difficulté, cause un saut de 5 classes.

9.3.3 Différences sensibles entre les deux recherches arriéres

En utilisant la recherche la plus contrainte (la premiére que nous avons présentée, avec le
morcellement arborescent cf. section 7.5), nous limitons le nombre de possibilités et donc de
backtracks. Sur cet exemple, il s’ensuit qu’un plan solution est trouvé plus rapidement. Evi-
demment, ces contraintes se refletent sur les plans trouvés. Ceux-ci sont plus ”longs” car plus
séquentiels. Par exemple, les actions Avancer et Demi — Tour ne peuvent jamais apparaitre
dans un méme niveau parce qu’il est impossible d’avoir & la fois toutes leurs préconditions
dans une méme classe et tous leurs effets dans une méme classe aussi. En effet, elles causent
un “saut” d’une classe pour la premiere, et de cinqg pour la seconde. Pourtant, intuitivement
ces deux actions pourraient trés bien démarrer en méme temps (cf. fig. 9.10 et 9.11).

L’autre recherche arriere évite cet écueil. C’est parce qu’elle n’impose pas une classe unique
par niveau (cf. section 8.2.3).
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9.3.4 Impact du filtrage des classes a la “branch and bound”

Ce probleme de déplacement d’avions au sol est un probléme d’optimisation. Nous voulons
minimiser la durée de déplacement de la flotte d’avions concernée. Tokenplan ne se contente
pas de s’arréter des le premier plan trouvé. Il recherche le meilleur plan.

Le critére & minimiser est monotone : soit d la durée d’un plan partiel P ; en ajoutant une
action A a P, nous obtenons un plan partiel P + A dont la durée ne peut pas étre inférieure
a d. Ainsi d est une borne inférieure de la durée du meilleur plan qui pourra étre construit a
partir de P. Cette caractéristique permet d’exploiter les fonctionnalités de type Branch and
bound de Tokenplan.

Trivialement, la partie “séparation” (branch) de ’espace de recherche est faite au travers
du morcellement. Comme il se trouve que chaque classe correspond a une valeur du critere
a minimiser, et que cette valeur est une borne inférieure du cotut des plans qui pourront étre
obtenus avec les jetons de cette classe, “I’évaluation” (bound) est facile & mettre en ceuvre.

Deés qu'un premier plan est trouvé, son cout est utilisé comme borne supérieure by, du
cott du meilleur plan. Deux types de filtrages sont alors opérés par Tokenplan. D’une part,
tous les noeuds du dernier niveau développé appartenant a des classes supérieures ou égales &
bsup ne sont pas reportés par les actions NoOp. C’est équivalent & “couper” les branches de
I’arbre de recherche. D’autre part les transitions qui aboutissent dans des classes supérieures
ou égales by, ne sont pas introduites.

Dans I'exemple de la figure 9.11, le premier plan trouvé est le meilleur. Ce filtrage permet
d’arréter les recherches deés le niveau suivant car le graphe est déclaré saturé. Ainsi le graphe
n’est développé que jusqu’au niveau 7 au lieu du niveau 9 qui est le niveau normal de saturation
du graphe.

En effet, les différences existantes entre les niveaux 6 et 7 dans le graphe de planifica-
tion de Graphplan, sont spécifiques a des plans dont les cotits sont supérieurs a by,,. Etant
mécaniquement mises a I'écart par le filtrage pour cette raison, il n’y a plus de différence
entre les deux niveaux et le graphe apparait saturé.

Les figures 9.12 et 9.13 présentent I’état initial et final d’un autre probléme ou le meilleur
plan n’est pas le premier trouvé.

-

:{%\\ L

| .
., [ .. +

)

j Fic. 9.13 — FEtat final souhaité, l’orientation
de lavion au final est sans importance dans ce
probléme. Seule sa position au trongon 6 est re-
quise.

F1G. 9.12 — Etat initial
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Le premier plan (cf. figure 9.14) est trouvé en développant le graphe sur 5 niveaux. Il a un
cout de 9, & cause de l'utilisation d’un demi-tour. Le meilleur plan (cf. figure 9.15)est trouvé
en 8 niveaux, avec un coiit de 8 (aucun demi-tour n’a besoin d’étre mis en ceuvre). Aucun
plan de cout intermédiaire n’est trouvé entre les deux.

7 7 7 7 7 7

e = oo
s "l p
L B

+1 +

+1 41 1

) )

Fi1G. 9.14 — Premier plan trouvé, en F1G. 9.15 — Le meilleur plan trouvé,
5 niveaur, avec un cout de 9. en 8 niveauz, avec un cout de 8

La figure 9.16 rassemble des données permettant de mieux appréhender I'impact du filtrage
dans la phase de construction du graphe sur la taille de ce dernier. Elle présente le nombre
de jetons qui sont concernés par le filtrage. Le total des “propositions par NoOp” correspond
aux propositions qui doivent étre recopiées par NoOp. Certaines (“réduites”) ne seront pas
recopiées dans toutes les classes prévues: I’ensemble des classes des jetons correspondants est
réduit aux classes inférieures & by,,. Parmi elles, certaines (“éliminées”) ne seront pas recopiées
du tout, le filtrage interdisant toutes leurs classes. Les mémes données sont rassemblées pour
les transitions. La “réduction” des ensembles de classes des jetons de transition concerne les
classes de leurs effets.

Jusqu’au niveau 5, le filtrage n’a aucun effet puisqu’aucune borne supérieure n’est encore
définie. A ce niveau, le premier plan est trouvé, permettant au filtrage d’avoir ses effets des le
niveau suivant. Le filtrage concerne presque tous les jetons, au niveau des places comme au
niveau des transitions.

A chaque niveau, Tokenplan manipule un seul jeton par proposition ou par action considérant
les ensembles de classes auxquels ils appartiennent. C’est pourquoi le filtrage élimine peu de
jetons mais transforme presque tous ces ensembles. La figure 9.17 reprend les mémes résultats
en considérant cette fois les couples (jeton, classe). Elle est plus représentative de la taille de
I’espace de recherche liée a 'optimisation.

Il apparait clairement que le filtrage arréte brusquement la croissance de la “largeur” de
I’espace de recherche considéré. Apres que le premier plan est trouvé, le graphe devient plus
petit qu’il ne I’était avant et le reste jusqu’a sa saturation.

Du niveau 5 au niveau 6, le nombre d’actions applicables passe de 194 & 254. Cela traduit
I'expansion de la surface de 1’aéroport explorée par la recherche, malgré les restriction du
filtrage. Cependant, dans le méme temps, le nombre de transitions vers des classes différentes
est en diminution. En fait, il y a plus de transitions déclenchables, mais & partir de moins de
classes différentes - certaines d’entre elles ayant été éliminées par le filtrage.

C’est un cas ou se compensent plus ou moins deux mécaniques. D’une part la “mécanique
de la planification” détermine ce qu’il est possible ou non de faire. Elle est & ce moment-Ia
toujours en découverte de nouvelles opportunités. D’autre part, la “mécanique de 'optimi-
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niveau | total
61
67
69
72
75
78
79
82
83

© 00~ O Ui W N

éliminées

Avec filtrage
Propositions par NoOp

0

—_ o Ok O 0o oo

réduites

Transitions
total éliminées
6 0
34 0
77 0
128 0
194 0
254 54
319 87
399 144
399 203

Sans filtrage

réduites | propositions

61
67
69
72
75
78
82
83
84

transitions
6

34

77

128
194
261
333
404
425

F1G. 9.16 — Lorsque le filtrage est utilisé, les deux premiére colonnes de ce tableau indiquent
le nombre de jetons (propositions ou transitions) concernés. C’est le nombre de jetons pour
lesquels I’ensemble de classes associé est réduit, dont ceux pour lesquels l’ensemble de classes
est réduit a l’ensemble vide (jetons éliminés). La troisiéme colonne donne pour référence le

nombre de jetons générés sans filtrage.

niveau

© 00~ O Ui W N

Avec filtrage

Propositions par NoOp

total
61
249
572
926
1287
1663
1016
1039
1059

éliminées
0
0
0

Transitions
total éliminées
6 0
40 0
189 0
823 0
1727 0
1332 702
1611 888
1832 1068
1496 987

Sans filtrage

propositions
61
249
572
926
1287
1663
2056
2464
2885

transitions

6

40

189

823
1727
2978
4592
6607
8837

F1Gc. 9.17 — Les données présentées par ce tableau sont les mémes que celles du tableau
précédent. Cependant, ici, la factorisation des classes par jeton telle qu’elle est utilisée par
TokenPlan est annulée. Ainsi, si un jeton est présent dans n classes différentes, il est comp-
tabilisé ici n fois, alors qu’il ne I’était qu’une seule fois dans le tableau précédent. Ainsi, ce
tableau donne la réalité du développement de l’espace de recherche alors que le précédent ne
s’attachait en fait qu’aux labels différents.
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sation” désigne ce qu’il est intéressant ou non de faire. A ce moment-l13, elle se contraint
brusquement car elle vise & obtenir un meilleur résultat que le plan qui vient d’étre trouvé.
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FiG. 9.18 — Etat initial
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§
§
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F1G. 9.19 — Etat final souhaité, l'orientation de 'avion au final est dans importance dans ce
probléme. Seule sa position au trongon 6 est requise.

Enfin, notons que l'arrét de I'expansion du graphe de planification est le fruit de cette
cohabitation entre les logiques de planification et d’optimisation. Dans notre exemple, les
objectifs d’optimisation créent une sorte de zone pertinente dont en sortir présenterait un cotut
trop important pour permettre de trouver le meilleur plan. En conséquence, la planification
s’arréte quand le graphe de planification arrive & saturation a ’intérieur de cette zone
pertinente.

Les figures 9.18 et 9.19 présentent les états initial et final d’'un probléme similaire & celui
de notre exemple. La seule différence est que 1'aéroport est deux fois plus grand. Dans ce cas,
I’extension du graphe de planification s’arréte apres le méme nombre de niveaux, bien que
cet arrét ne permette pas d’envisager toutes les possibilités de déplacements offertes par cette
extension de I'aéroport. En effet, I’essentiel de cette extension se trouve en dehors de la zone
de pertinence du probléeme d’optimisation posé.
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9.4 TokenPlan et programmation dynamique

La programmation dynamique est une approche souvent utilisée pour résoudre des problemes
d’optimisation. Nous montrons ici de quelle maniére un méme probléme d’optimisation peut
étre traité par la programmation dynamique et par TokenPlan. Nous mettons aussi en
évidence les situations dans lesquelles TokenPlan semble prometteur par rapport & la pro-
grammation dynamique.

9.4.1 Un domaine de planification commun pour I’expérimentation

Le probleme que nous avons choisi pour notre expérimentation est un probleme générique
de robotique mobile. Bien que simple & comprendre, il prend en compte des contraintes im-
portantes en situation réelle.

Un robot mobile doit se déplacer d’une position initiale I & une position but B en opti-
misant un critére spécifique. Nous définissons ce critére plus loin.

L’environnement est discrétisé en une grille de n lignes par m colonnes. Certaines cases
sont inaccessibles car ce sont des obstacles. D’autres contiennent des amers de telle sorte que
le robot peut s’y relocaliser (c’est-a-dire que le robot peut y déterminer sa position exacte).

Le robot dispose d’une primitive de déplacement lui permettant de passer d’une case a
une case adjacente - au nord, au sud, & I’est, ou & 'ouest - si elles sont connectées 1'une a
I’autre dans le sens envisagé. Lors de chaque déplacement I'incertitude de positionnement du
robot croit. Pour simplifier notre modele, elle est incrémentée de 1 a chaque déplacement.
Lorsque le robot se relocalise (& l'arrét, dans une case contenant un amer), son incertitude
est ramenée a Q.

Pour chaque probléme, un seuil d’incertitude est défini & partir duquel le robot ne peut
plus se déplacer. Concréetement, cela peut étre assimilé & une sorte d’automatisme qui met
le robot en mode “sécurité” en attendant une éventuelle intervention de récupération, quand
la méconnaissance de sa position s’avere dangereuse pour lui-méme ou pour I’environnement.
Dans le cadre de la programmation dynamique, ce seuil permet aussi d’avoir un nombre
d’états fini. C’est nécessaire pour générer la matrice de transitions utilisée par 1'algorithme
de résolution. Pour TokenPlan, ce seuil pourrait étre infiniment grand puisque les états ne
sont pas listés & ’avance.

Le critere & optimiser est un compromis entre la longueur du chemin & parcourir et sa
sécurité. Le risque d’entreprendre un déplacement élémentaire est défini comme dépendant
de deux parametres :

— d’une part l'incertitude de positionnement du robot au départ ;

— d’autre part la difficulté intrinséque du terrain en termes de positionnement des obs-

tacles.

Ces deux parameétres sont intimement liés dans le calcul du risque d’un déplacement. Prenons
I’exemple d’un robot cylindrique de 50 centimeétres de diametre. 11 lui sera plus dangereux de
tenter de passer dans un couloir d’1 metre de largeur avec une incertitude de positionnement
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d’une cinquantaine de centimetres seulement, que de traverser la largeur d’un terrain de foot-
ball avec une incertitude de 10 metres au départ .

Soit C,«isque(s,a,s' ) le coiit en termes de risques d’exécuter 'action de déplacement a dans
Pétat s (aboutissant & un état s').

Soit Reny(s,a,s") le risque intrinséque & 'environnement & exécuter I'action de déplacement
a entre les positions courantes dans les états s et s’. Dans notre exemple, il s’agissait de
Pexiguité du couloir ou du caractére dégagé d’un terrain de football. Alors nous avons dans
notre domaine de planification :

Crisque(8,a,5") = i(8) * Reny(s,a,s") (9.1)

Nous définissons Rey, (cf. 9.20) comme la somme du nombre de cases obstacles adjacentes
aux cases de départ et d’arrivée. Celles adjacentes & ’arrivée sont pondérées par un facteur
trois car il plus dangereux que 'arrivée soit étroite que le départ. Apres tout, si le robot doit
sortir d’un couloir il sait au moins qu’il est entre les murs au départ. S’il doit entrer dans un
couloir, il se peut qu’il ne soit méme pas en face!

F1G. 9.20 — Représentation de Reyny. La fleche représente le déplacement envisagé. Les quatre
cases qui entourent les cases de départ et d’arrivée sont considérée pour le calcul de Repy. Un
obstacle a gauche ou a droite de la position de départ compte pour 1. Un obstacle a gauche
ou a droite de la position d’arrivée compte pour 3.

Au final, le cotlit & minimiser est la somme des cotits élémentaires définis comme la somme
de la longueur d’un déplacement élémentaire et le risque de ce déplacement.

C(s,a,8") =1 + Crisque(s,a,s’) (9.2)

L’étude des incertitudes et des risques pour eux-mémes n’est pas ’objet de cette expérimentation.
Bien-siir, nos équations pourraient étre remplacées par des modeles plus fins sans que cela
change notre propos - a savoir que le morcellement et sa mise en ceuvre au sein de TokenPlan
permettent une grande expressivité des domaines de planification et le traitement de problemes
d’optimisation de ce type.
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Pour générer aisément des environnements de test, nous avons développé une interface en
Java. Elle permet de positionner les obstacles et amers en quelques clics. Le calcul des risques
locaux (Reny ), et la transcription de Penvironnement sont réalisés automatiquement.

La figure 9.21 montre un exemple de probleme de planification issu de ce domaine. Elle
présente aussi une solution.

X

—

D O amer
O . montagne

D : Départ
Y Y @ é ) O : Objectif
I=5

(U

F1G. 9.21 — Voici un ezemple de probléme - dans un environnement 8x8 - ainsi que sa solution.
Certains allers et retours vers et depuis une zone avec un amer peuvent sembler étranges. En
fait ils sont liés au seuil d’incertitude a ne pas dépasser, ici fixé a 5. Si ces détours pour se
recaler n’étaient pas effectués, l'incertitude de positionnement du robot deviendrait si grande
qu’il serait immobilisé. Il ne pourrait plus alors rejoindre ’objectif.

9.4.2 Traitement par la programmation dynamique

Des problemes de ce domaine de planification ont été résolus par un algorithme d’itération
de la valeur (cf. section 2.2.1 de la premiére partie). Des détails sur cette implémentation
peuvent étre trouvés dans [70].

Cet algorithme est concu pour résoudre ce type de problémes. Le critere C(s,a,s’) que
nous avons défini est adapté aux équations d’optimalité de Bellman. Soit V**! le vecteur
d’états de l'itération & + 1, V¥+1(4) sa i-éme composante et S’ 1’état atteint lorsque 'action
a est exécutée dans I'état 7. On a:

V() = min(VE (i), min(VF(S5) + C(i,a,5,))) (9.3)

Avec cet algorithme, résoudre un probléme de notre domaine de planification nécessite la
construction préalable d’une matrice de transitions. Soient nbCol le nombre de colonnes de
la grille-environnement, nbLig le nombre de lignes de la grille-environnement, et I le niveau
d’incertitude maximal autorisé, alors le nombre d’états que cette matrice va devoir prendre
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en compte est:
nbCol * nbLig * I

Par exemple, pour une grille 5X5 avec 5 niveaux d’incertitudes (I = 5), cela représente 125
états - soit 1252 (= 15625) transitions possibles. En conséquence, seuls les problemes de petite
taille peuvent étre traités.

9.4.3 Traitement par TokenPlan

La transcription du domaine de planification pour TokenPlan est présentée dans la figure
9.23. La syntaxe est fondée sur celle de PDDLI1, avec les adaptations que nous avons apportées
pour

— traiter aisément les opérations numériques (PDDL2 n’était pas disponible au moment

des expérimentations) ;

— spécifier un morcellement adapté & l'optimisation du critére défini (cf. section 7.7);

— tirer parti d’appels a des fonctions auxiliaires pour alléger le domaine de planification.

Le troisieme point est d’importance dans ce type de domaines. Par exemple, la topologie
(Pemplacement des amers et la connectivité des zones) est utilisée par la planification mais elle
restera statique pendant tout le déroulement du plan. Le planificateur a besoin d’avoir acces
a la topologie, pour information, et non pas comme objet de sa planification. Nous avons
choisi de ne pas la représenter par des prédicats mais au travers d’appels a des fonctions.
Celles-ci exploitent une représentation matricielle de la carte de 'environnement. La matrice
topo-tr-matrix indique pour tout couple de positions si elles sont connectées et la contrainte
de risque associée. Ainsi, nous évitons un nombre important de propositions & recopier d’un
niveau a 'autre.

La figure 9.22, montre ce domaine de planification. Il peut étre comparé & un domaine
plus commun sans fonctions (figure 9.23) .
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(define (domain duet-fct-typed)
(:requirements :typing)
(:types (int numberp)) ;;int stands for intensional
;3 the fct numberp will have to be applied
;3 to check this type
(:predicates (free ?7x 7y - (int numberp))
(position ?x1 7yl - (int numberp)) ;; position of the robot
(uncertainty ?u - (int numberp)) ;; position uncertainty
(uncertainty_threshold 7t - (int numberp)))

(:action move
:parameters (?x1 7yl 7x2 ?y2 ?u 7t - (int numberp))
:precondition (and (position ?7x1 ?y1l)
(free 7x2 7y2)
(uncertainty ?u)
(uncertainty_threshold 7t)
(< 7u 7t)
(fct (connected-zones 7x1 7yl 7x2 ?7y2)))

:effect (and
(position 7x2 7y2)
(uncertainty (+ 7u 1))
(free 7x1 7y1)
(not (position ?x1 ?y1))
(not (free 7x2 ?7y2))
(not (uncertainty 7u)))
:class (:split-fct (expr (my-criteria 7u ?7x1 ?yl ?7x2 ?y2))))

(:action relocate
:parameters (?x ?y ?u - (int numberp))
:precondition (and (position ?x ?y)
(uncertainty 7?u)
(fct (is-amer ?x ?y)))
reffect (and
(uncertainty (- ?u ?u))
(not (uncertainty ?u)))))

(defun MY-CRITERIA (class uncertainty x1 yl x2 y2)
(let ((security-cstrt
(aref topo-tr-matrix (+ x1 (* yl nb-lig)) (+ x2 (* y2 nb-1lig)))))

(if (null security-cstrt) ;; means positions (x1,yl) and (x2,y2) are not connected
99999 ;; in this case, the cost should be infinitly high
(+ class b (* uncertainty security-cstrt))
)))

(defun CONNECTED-ZONES (x1 y1 x2 y2)

(aref topo-tr-matrix (+ xl1 (* yl nb-1lig)) (+ x2 (* y2 nb-1ig))))
(defun IS-AMER (x y)

( = (aref carte x y ) 2))
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(define (domain duet-typed)
(:requirements :typing)
(:types zome
(int numberp)) ;;int stands for intensional

;; the fct numberp will have to be applied
;3 to check this type

(:predicates (free 7z - zone)

(amer 7z - zomne)

(connected ?z1 7z2 - zone) ;;from 7zl to 7z2
(security_cstrt 7zl ?7z2 - zone ?sc - (int numberp))
(position ?z - zone) ;; position of the robot
(uncertainty 7u - (int numberp)) ;; position uncertainty

(uncertainty_threshold ?t - (int numberp)))
(:action move
:parameters (?zl ?z2 - zone 7u ?t ?sc - (int numberp))
:precondition (and (position ?7z1)
(free 7z2)
(connected 7zl 7z2)
(uncertainty 7?u)
(uncertainty_threshold 7t)
(security_cstrt 7zl ?7z2 7sc)
(< 7u 7t))
:effect (and
(position 7z2)
(uncertainty (+ 7u 1))
(free 7z1)
(not (position ?7z1))
(not (free 7z2))
(not (uncertainty ?u)))
:class (:split-fct (expr (my-criteria ?u 7?sc))))

(:action relocate
:parameters (?z - zomne 7u - (int numberp))
:precondition (and (position ?z)
(amer 7z)
(uncertainty 7u))
reffect (and
(uncertainty (- ?u 7uw))
(not (uncertainty ?u)))))
)
(defun MY-CRITERIA (class uncertainty security-cstrt)
(+ class 1 (* uncertainty security-cstrt)))

Fi1G. 9.23 — Domaine de planification utilisé par TokenPlan. La syntaxe est essentiellement
celle de PDDL1, avec quelques adaptations que mous avons apportées pour traiter d’une part
les calculs numériques (PDDL2 n’était pas disponible au moment des expérimentations), et
d’autre part un morcellement adapté a l'optimisation du critére défini.

La fonction LISP my-criteria est la transcription du critére a optimiser. Elle doit étre
chargée dans l’environnement de TokenPlanlT71



Arrétons-nous un instant sur les prédicats:

— les obstacles sont des zones z pour lesquelles (free z) est faux deés I'état initial et qui
ne sont pas la position initiale du robot;

— le prédicat (uncertainty_threshold 7t - (int numberp)) donne la valeur de I.

Les données nécessaires & 'optimisation sont encodées par le morcellement. En effet,
les numéros des classes servent & accumuler les cotits élémentaires au fur et & mesure des
déplacements du robot. Ainsi, & chaque fois que I'action move est introduite dans le graphe
de planification, ses effets sont dans une classe supérieure a celle des préconditions. La
différence entre les deux classes est calculée par la fonction my-criteria - qui correspond
au critere a optimiser - suivant I'incertitude de positionnement utilisée comme hypothese
pour le déplacement, ainsi que la classe des préconditions. La classe des préconditions corres-
pond au cout d’un plan (s'il existe) qui permet de les obtenir & partir de I’état initial.

Il est important de noter que le critére est monotone. L’incertitude de positionnement du
robot peut subitement revenir & 0 lorsqu’il se relocalise, mais le coiit global du plan ne peut
jamais diminuer au fur et & mesure de son allongement. En conséquence, TokenPlan peut
exploiter ses procédés de filtrage des classes pour appliquer une stratégie de type Branch and
Bound.

Enfin, bien que TokenPlan permette de traiter des plans paralleles, les solutions seront ici
toutes séquentielles. En effet, un seul robot est considéré. Celui-ci a seulement deux opérateurs
a sa disposition, lesquels sont mutuellement exclusifs.

9.4.4 Un ensemble de cas a ’avantage de TokenPlan

Les approches de type programmation dynamique établissent pour toute position de
départ possible le meilleur plan jusqu’a la position objective (ou inverse suivant le sens
de cheminement de l'algorithme). Pour ce faire, elles exploitent la matrice des transitions
possibles entre tous les états.

En conséquence, elles sont extrémement sensibles & la taille de 'espace d’états. En re-
vanche, pour un objectif donné, quelque soit le point de départ souhaité, I’effort fourni pour
trouver la solution - et donc le temps nécessaire - seront les mémes.

Le comportement de TokenPlan est tout autre. Il est insensible a priori & la taille de
I’espace d’états puisqu’il I’explore de proche en proche. D’ailleurs, celui-ci peut étre infini, ce
qui n’est pas le cas pour les approches de programmation dynamique.

Du coup, si le plan solution est court par rapport & la taille de ’environnement, TokenPlan
le trouve beaucoup plus rapidement qu’une approche de programmation dynamique (cf. figure
9.24). En effet, d’une part le développement des premiers niveaux du graphe de planification
est léger quelle que soit la taille de I'environnement. D’autre part, des qu’un plan a été
trouvé et confirmé comme étant le meilleur, le planificateur s’arréte. Par ailleurs, dés qu’un
plan a été trouvé, sa valeur permet un filtrage massif des classes et des actions & inclure
dans I’extension du graphe de planification. Il s’ensuit que la progression de 1’exploration de
I’espace de recherche est allégée, jusqu’a la découverte du meilleur plan.
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Fi1c. 9.24 — Dans ce probléme, Uobjectif est une case adjacente de la case de départ. Le
plan solution est trouvé extrémement vite par TokenPlan puisqu’il apparait dés le premier
niveau d’actions du graphe de planification. En revanche, utilisation de l’itération de la
valeur nécessite autant de temps que si l'objectif et le point de départ étaient extrémement
éloignés.

La figure 9.25 compare les résultats obtenus en termes de temps CPU par TokenPlan et
I’algorithme de programmation dynamique. Les performances de TokenPlan sont globalement
moins bonnes que celles de la programmation dynamique. Cependant, elles montrent deux
profils clairement différents :

— d’une part, pour un environnement donné, ’algorithme de programmation dynamique
affiche des performances similaires quelque soit le plan solution du probleme spécifique-
ment considéré ;

— d’autre part, TokenPlan, pour un environnement donné, trouve plus rapidement les
plans solutions courts que les plans solutions longs.
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Dimension de | Longueur | TokenPlan | Programmation
I’environnement | du plan Dynamique
) 1 0 0.03
) 7 22.51 0.05
) 8 41.41 0.04
5 8 44.96 0.04
7 1 0.01 0.18
7 b} 3.59 0.2

F1a. 9.25 — La premiére colonne indique la taille de ’environnement (le nombre de case par
coté). Ainsi, les premiéres lignes concernent un environnement de 5x5. La deuziéme colonne
indique la longueur du plan solution. Les deux derniéres colonnes indiquent le temps CPU
utilisateur en secondes.

9.4.5 Extensions de ce domaine d’expérimentation

Ce domaine est une premiere étape vers un domaine mettant en jeu la coopération de deux
agents - c’est pourquoi sa transcription PDDL s’appelle duet. Un agent aérien serait ajouté a
I’agent terrestre. La connaissance de la carte pourrait étre incomplete. L’agent aérien aurait
un champ de vision plus grand (ou une carte plus étendue mais moins précise).

La coopération des deux agents permettrait :

— a l'agent aérien d’informer a I’avance I'agent au sol sur les possibilités ou difficultés de
déplacement a venir, que le robot terrestre ne peut pas encore percevoir depuis le sol;

a 'agent au sol de renseigner 'agent aérien des possibilités d’atterrissage

— aux deux agents de se relocaliser partiellement I'un sur 'autre (I’agent le plus incertain
quant & sa position utilise Pautre comme sorte d’amer) ;

— éventuellement de permettre des franchissements particuliers (I’agent aérien emportant

I’agent terrestre par dessus des obstacles, ’agent au sol portant ’agent aérien au travers

de tunnels dans les obstacles trop hauts).

L’ajout d’un deuxiéme agent augmente la taille de I'espace d’états jusqu’a son carré. La
taille de la matrice de transitions croit donc grandement, pénalisant encore plus les approches
de programmation dynamique par rapport a la recherche “focalisée” de TokenPlan.

Par ailleurs, TokenPlan pourra prendre en compte les actions paralleles des deux agents.
Ce n’est pas le cas des approches de programmation dynamique. La figure 9.26 montre le
domaine de planification modifié pour prendre en compte plusieurs agents. Le critére global
optimisé est alors une combinaison des valeurs individuelle du critére pour chaque robot. Il
peut s’agir par exemple de la somme des valeurs individuelles, ou bien de la valeur individuelle
maximale.
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(define (domain duet2-fct-typed)
(:requirements :typing)
(:types (int numberp) ;;int stands for intensional
;3 the fct numberp will have to be applied
;3 to check this type

robot)
(:predicates (free ?7x 7y - (int numberp))
(position ?r ?x1 ?yl - (int numberp)) ;; position of the robot ?r
(uncertainty ?r ?7u - (int numberp)) ;; position uncertainty

(uncertainty_threshold ?t - (int numberp)))

(:action move
:parameters (?r ?x1 ?yl ?x2 ?y2 7u 7t - (int numberp))
:precondition (and (position ?r ?7x1 ?y1)
(free ?x2 ?7y2)
(uncertainty ?r 7u)
(uncertainty_threshold 7t)
(< 7u 7t)
(fct (connected-zones ?x1 7yl 7x2 7y2)))

reffect (and
(position ?r 7x2 7y2)
(uncertainty ?r (+ 7u 1))
(free 7x1 ?y1)
(not (position ?r ?x1 ?yl))
(not (free 7x2 7y2))
(not (uncertainty ?r ?u)))
:class (:split-fct (expr (my-criteria ?u ?x1 ?yl ?x2 ?y2))))

(:action relocate
:parameters (?r ?x ?y 7u - (int numberp))
:precondition (and (position ?r 7x ?y)
(uncertainty ?r 7u)
(fct (is-amer ?x 7y)))
reffect (and
(uncertainty ?r (- ?7u ?7u))
(not (uncertainty ?r ?u)))))

(defun MY-CRITERIA (class uncertainty x1 yl1 x2 y2)
(let ((security-cstrt
(aref topo-tr-matrix (+ x1 (* yl nb-1lig)) (+ x2 (* y2 nb-1lig)))))

(if (null security-cstrt) ;; means positions (x1,yl) and (x2,y2) are not connected
99999 ;; in this case, the cost should be infinitly high
(+ class b (* uncertainty security-cstrt))
)))

(defun CONNECTED-ZONES (x1 y1 x2 y2)
(aref topo-tr-matrix (+ x1 (* yl nb-1lig)) (+ x2 (* y2 nb-1ig))))
(defun IS-AMER (x y)
175
( = (aref carte x y ) 2))

F1G. 9.26 — Domaine de planification prenant en compte plusieurs robots. Une variable 7r de
type robot est introduite pour distinguer les différents robots du probléme.
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Chapitre 10

Conclusion de la partie 2

Considérer le morcellement de l’espace de recherche est un éclairage pertinent sur les
différences entre diverses approches. Par exemple Graphplan ne considére comme critére d’ho-
mogénéité des ensembles d’états que I'exécutabilité des actions. Ce morcellement (dit nul) est
particulierement efficace pour explorer les enchainement d’actions possibles. Cependant il
n’est pas adapté a 'optimisation.

L’optimisation, nécessite de considérer des ensembles d’états homogenes du point de vue
de leur utilité. Le plus simple est souvent d’utiliser un morcellement total - qui distingue
chaque état.

Parallelement, le morcellement de ’espace de recherche est aussi un angle de conception de
nouvelles approches de planification. Nous avons par exemple concu des stratégies de morcel-
lement compatibles avec I'optimisation de plans tout en préservant I'intérét de la planification
disjonctive pour générer ces plans.

Nous avons réalisé un planificateur permettant d’expérimenter nombre de stratégies de
morcellement : TokenPlan. Fondé sur une approche disjonctive et utilisant une représentation
a base de réseaux de Petri, TokenPlan construit 1’espace de recherche correspondant & la
stratégie de morcellement qu’il regoit en parametre.

Sa participation a la compétition de planificateurs d’AIPS’2000 a montré qu’il pouvait se
comporter comme un planificateur disjonctif du type de Graphplan. D’autres expérimentations
que nous avons réalisées montrent qu’il peut aussi traiter des problémes d’optimisation - d’or-
dinaire traités par des approches de programmation dynamique par exemple. En particulier,
nous avons pu mettre en ceuvre une technique de type Branch and Bound dans un contexte
de planification disjonctive.

En cela, nos expérimentations valident la pertinence de la notion de morcellement de
I’espace de recherche pour décrire les approches de planification existantes et en construire
de nouvelles. Elles montrent I'importance de I'impact du morcellement mis en ceuvre sur le
comportement global du planificateur.

En revanche, elles n’ont pas permis de mettre en avant des gains de performance ma-
nifestes. D’une part, cela s’explique en partie par I'implémentation de TokenPlan qui n’est
optimisée en aucune maniere. D’autre part, cela indique aussi que le morcellement n’est pas
une solution mais plutét un point de vue. Trouver un morcellement efficace n’est en effet pas
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une tache simple.

Un aspect particulierement intéressant du morcellement de ’espace de recherche est son
expressivité. En particulier, il peut étre présenté en termes d’arborescence de I'espace de re-
cherche, ou en termes de découpages en ensembles d’états. Les deux approches sont souvent
duales. Dans 'implémentation méme de TokenPlan, deux recherches arrieres ont été congues.
La premiére est plus conforme & une vision arborescente de I'espace de recherche. La se-
conde est moins contrainte, comme peut 1’étre une stratégie de morcellement en termes de
rassemblements d’états.
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Conclusion globale

La contribution de nos travaux est constituée tout a la fois des résultats que nous avons
présentés et de la clef qu’ils constituent vers de nouvelles voies de recherche en planification.

Bilan

Les travaux concernant la planification d’actions ont été motivés par diverses priorités:
rapidité de décision, complexité des systémes considérés, optimisation, prise en compte d’in-
certitudes, etc. Ces multiples angles d’investigation ont mené a des approches qui semblent
parfois tres différentes.

Nous avons montré qu’une source fondamentale de cette apparente divergence est la facon
dont I'information est organisée pour son traitement, c’est-a-dire la maniere dont I’espace de
recherche est structuré. La notion d’état et sa manipulation est au centre de cette structura-
tion.

Une grande partie des travaux en planification d’actions a conduit & abstraire la notion
d’état afin de pouvoir manipuler la seule information nécessaire pour déterminer I’exécutabilité
d’une action et son adéquation aux propriétés recherchées. D’aprés nous, ce qui est important
dans la mécanique d’enchainement des actions n’est pas l'individualité des états, mais les
propriétés qui font qu’un ensemble d’états permet ou non l'exécution d’une action.

Lorsqu’il s’agit d’optimisation ou de traitement d’incertitudes, ’exploitation de représenta-
tions éprouvées de la valeur et de erreur ont nécessité de pouvoir distinguer avec précision les
états les uns des autres. Parfois, ¢’est méme les cheminements au sein des états qu’il convient
de distinguer - un méme état atteint de deux facons différentes n’ayant pas la méme valeur.

Nous pouvons ainsi décrire de maniere unifiée nombre d’approches existantes en les dis-
tinguant par la seule maniére dont elles regroupent les états pour les manipuler. C’est ce que
nous appelons le morcellement de ’espace de recherche. Certaines doivent pouvoir manipuler
aisément les plus grands ensembles d’états homogenes possibles - elles mettent en ceuvre un
morcellement nul. D’autres veulent pouvoir accéder directement aux plus petites entités dis-
tinguables (les états, voire des instances d’états) - elles mettent en ceuvre un morcellement
total.

Nous avons défini le morcellement de 1’espace de recherche en termes de classes de pro-
priétés. Cette formulation nous a permis de montrer formellement que la variation du mor-
cellement aboutit effectivement & la description des différentes approches de planification
considérées.

179



Afin de valider notre point de vue sur le plan expérimental, nous avons conc¢u et réalisé
le planificateur TokenPlan. Il est capable d’exécuter les mémes mécanismes de construction
de l’espace de recherche et les mémes mécanismes de recherche dans cet espace, pour des
espaces de recherche tres diversement morcelés. La stratégie de morcellement de 1’espace
de recherche est un parametre de Tokenplan. Nos expérimentations montrent que la simple
variation de ce parametre - toutes choses égales par ailleurs - permet effectivement d’obtenir
des comportements caractéristiques d’approches différentes.

Plus qu’un moyen de reformuler des approches existantes dans un cadre unifié, la notion
de stratégie de morcellement de I'espace de recherche est un critere de spécification d’ap-
proches nouvelles en planification. Ce critere est intéressant car il peut étre rattaché a des
sémantiques simples telles que le facteur de branchement d’un espace structuré en arbre, ou
plus généralement & la notion de regroupements d’états. Il nous semble ainsi plus facile de
décrire des approches hybrides a partir de celles existantes.

En effet, chaque approche tire tout ou partie de son efficacité dans son domaine de
I’adéquation entre les ensembles d’états qu’elle manipule et les ensembles qu’il lui suffit de
pouvoir distinguer. C’est pour cette raison que les planificateurs classiques se focalisent sur
les propriétés des états alors que les systemes d’optimisation s’attachent aux zones d’utilité.
Toute motivation hybride meéne alors a un redécoupage hybride des ensembles d’états ma-
nipulés. C’est ainsi qu’une stratégie de morcellement adaptée nous a permis d’exploiter des
techniques d’optimisation telles que le Branch and Bound dans un contexte de planification
classique disjonctive.

Ces résultats ne constituent pas le seul intérét de ces travaux. En effet, ces derniers ouvrent
de nombreuses perspectives.

Perspectives

Tout d’abord, au niveau de la plateforme d’expérimentation TokenPlan, les principales
contributions & apporter couvrent trois volets:

1. Intégrer la syntaxe PDDL2. En particulier, il serait intéressant d’étudier I'exploitation
des indications d’optimisation que PDDL2 permet de transcrire pour définir une sorte
de morcellement par défaut.

2. Raffiner le traitement des couples de mutuelle exclusion. Dans la version actuelle de
TokenPlan, seules les relations de mutuelle exclusion transclasses sont prises en compte.
Dans le cadre d’un morcellement arborescent, il existe aussi des relations de mutuelle
exclusion propres & certaines classes (donc & certaines branches). Les considérer peut
étre utile avec certains domaines.

3. Explorer d’autres choix algorithmiques concernant l'intégration des classes. En parti-
culier, cette version de TokenPlan fusionne en un seul tous les jetons d’une place qui
portent le méme label, 'associant & une liste de classes au lieu d’une seule. Il est ainsi
possible de savoir instantanément quelles sont les classes dans lesquelles une proposition
donnée semble accessible. Nous avons listé les autres possibilités. L'une de ces possibi-
lités alternatives est de fusionner tous les jetons de méme classe de sorte qu’il soit
possible, pour une classe donnée, de connaitre facilement toutes les propositions qu’elle
contient et les transitions qui y sont possibles. Cette derniere approche est peut-étre
plus adaptée a certains types de morcellement.
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Le dernier point concernant TokenPlan nous amene & considérer les perspectives liées a
I’exploitation de nouvelles stratégies de morcellement. Bien str, la conception de ces stratégies
et leur exploitation est en soi un champ d’investigation particulierement large. Nous mention-
nons ici deux directions spécifiques.

La premiere est ’exploitation du morcellement par abstraction jusqu’au niveau des classes.
Nous I’avons évoqué sans avoir 'opportunité de I’expérimenter. La construction du graphe de
planification sert de moyen pour élever le niveau d’abstraction du domaine a celui des classes.
La recherche d’un plan se déroule alors au niveau des transitions entre classes. Par exemple,
si le domaine traité modélise les déplacements d’un robot mobile en termes de mouvements
unitaires (Avancer, Reculer, Tourner, ...), nous pensons qu’il serait possible par ce biais de
remonter au niveau des déplacements entre salles - plus adapté a certains problémes.

La seconde direction qui nous semble prometteuse dans ce theme concerne les relations
entre morcellement et encodage des relations de mutuelle exclusion. D’une part, en couplant
le traitement des relations binaires de mutuelle exclusion a des statégies de morcellement
adaptées, il est peut-étre possible de prendre en compte aussi des relations de mutuelle ex-
clusion d’arité plus élevée. D’autre part, ’exploitation du morcellement pour encoder tout
ou partie des relations binaires de mutuelle exclusion peut permettre de rendre les graphes
de planification plus précis & moindre coiit. Ce serait intéressant pour les planificateurs qui
utilisent les graphes de planification comme estimateurs heuristiques. Des travaux sont d’ores
et déja en cours sur ce sujet ([77], [76]).

Enfin, ’étude des stratégies de morcellement pour elles-mémes nous semble prometteur.
Nous pouvons par exemple étudier la superposition de plusieurs systemes de classes associés a
des sémantiques différentes. Il s’agirait par exemple de plusieurs critéres & optimiser, ou encore
de la gestion (centralisée) de systémes multi-agents. Techniquement, au final il n’y aurait
toujours qu’un ensemble de classes. Cependant, en ce qui concerne d’une part la conception
du domaine, et d’autre part la recherche d’un plan, cette superposition sémantique pourrait
apporter a la fois des aides et des difficultés.

Elle pourrait apporter des aides parce que cette superposition pourrait étre vue au contraire
comme une décomposition d’un espace complexe qui permet justement d’écrire une stratégie
de morcellement adaptée. Elle pourrait amener des difficultés car le traitement des classes
pourrait devoir étre différencié suivant le systeme de classes. En particulier, dans le cadre
d’une optimisation, les bornes supérieures ou inférieures nécessaires & une approche Branch
and Bound pourraient étre différentes pour chaque critere.

Par ailleurs, nous pensons qu’il serait intéressant de pouvoir générer automatiquement ou
semi-automatiquement des stratégies de morcellement & partir du domaine a traiter et des
objectifs du probléme (optimisation, gestion de l'incertain, rapidité, ...). Les travaux de Long
et Fox ([46], [45]) concernant la reconnaissance de structures particulieres dans les domaines
pourraient étre utiles dans cette voie.

Dans ce but, des travaux sur la caractérisation des morcellements nous semblent nécessaires.
En effet, suivant les morcellements, les classes sont plus ou moins nombreuses, se recoupent
plus ou moins, etc. Il en découle des différences quant & la répartition des relations de mu-
tuelle exclusion en relations transclasses et intraclasses, ainsi que des différences quant a la
mémoire occupée, quant aux possibilités de filtrage, etc. Peut-étre y aurait-il un moyen de
caractériser une stratégie de morcellement par rapport au but qu’elle poursuit pour aider a
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sa conception. Ce serait une démarche similaire & celle qui aide & la conception des relations
d’une base de données relationnelle en déterminant si le design correspond & 'une des formes
normales (cf. [17], section 12.3, pour une introduction aux formes normales des bases de
données relationnelles).

Les travaux présentés dans ce manuscrit ouvrent de nombreuses voies. Elles sont d’autant
plus prometteuses que le domaine de la planification arrive a une phase propice & la mise en
commun des atouts des diverses approches. La notion de morcellement est un outil facilitant
les combinaisons nécessaires dans cette optique.
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Annexe A

Méthodes de recherche

Les principales méthodes de recherche sont présentées ici. Elles sont génériques car elles
sont indépendante du domaine d’application. Les algorithmes dédiés a telle ou telle application
(dont la planification d’actions) se fondent sur ces méthodes et leurs variations.

A.1 Notions de base

Une méthode de recherche est appliquée a un espace de recherche. A partir d’une zone
déterminée de cet espace, il s’agit de le parcourir jusqu’a atteindre ce qui est recherché.

Par exemple, le probleme peut étre de trouver une image montrant des étudiants. L’es-
pace de recherche peut-étre I'Internet, et la recherche initiée sur la page d’'un moteur de
recherche. La recherche consiste alors a suivre les liens hypertexte jusqu’a trouver une page
avec une photo adaptée. L’espace de recherche peut aussi étre une ville, dans laquelle nous
nous déplagons en voiture pour mener la recherche. Le quartier des universités nous permettra
sans doute de prendre une photo d’étudiants.

Au niveau de la recherche, ’espace de recherche peut étre représenté par un graphe.
Chaque noeud correspond & un élément de ’espace (une page web ou un lieu, dans les exemples
précédents). Les liens définissent 'accessibilité des éléments entre eux (ils correspondent aux
liens hypertexte des pages web, ou aux rues de la ville).

Pour chaque nceud exploré, il est nécessaire que la méthode de recherche ait a sa disposition
la liste des “voisins” de ce nceuds.

Définition : Successeurs
Les successeurs d’un noeuds N sont tous les nceuds qui peuvent étre atteints en un seul
coup a partir de N. Dans le graphe, ils sont reliés & N par un lien direct, partant de N.

Définition : Prédécesseurs
Les prédécesseurs d’'un noeuds N sont tous les noeuds a partir desquels N peut étre
atteint en un seul coup. Dans le graphe, ils sont reliés & N par un lien direct, aboutissant
a N.

Il n’est pas toujours facile de calculer le prédécesseur. En effet, les lois d’accessibilités ne
sont pas toujours commutatives.
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Fi1c. A.1 — Recenser les chemins possibles a partir d’une origine dans un graphe revient a
construire un arbre. Ici, nous avons choisi N4 comme origine.

En parcourant ’espace de recherche, les méthodes de recherche “déroulent” des chemins
possibles & partir de 'origine. Ce faisant, la plupart d’entre elles créent un arbre de recherche
a partir de graphe de 'espace de recherche, comme le montre la figure A.1.

Définition A.1: Facteur de Branchement
Le nombre de successeurs d’un noeud s’appelle son facteur de branchement. Le facteur de
branchement est le plus souvent considéré de maniere globale sur un arbre : en moyenne,
ou au pire cas.

Les différences entre les stratégies de recherche présentées ci-apreés proviennent de leurs
manieres de choisir les pistes & explorer. Quand le nceud courant a plusieurs successeurs, faut-
il en suivre un et abandonner les autres? Faut-il tous les essayer? Lequel devrait étre exploré
en premier? etc.

Quatre criteres principaux permettent de comparer les différentes approches.

Critéres de comparaison des méthodes de recherche

— Complétude : la méthode est dite complete si elle garantit de trouver ce qui est
cherché lorsque ’espace de recherche le contient bien;

— Optimalité : si ce qui est cherché peut étre évalué, la méthode de recherche trouvera-
t-elle la meilleure instance présente dans I’espace de recherche, ou seulement 1'une
quelconque des instances présentes?

— temps de recherche : Le temps ncessaire pour trouver une solution (si la dure de
recherche n’est pas connue, il est pertinent de comparer le nombre de noceuds
“explorés” par la recherche avant de trouver une solution);

— mémoire nécessaire : 'espace mémoire nécessaire a la recherche pour aboutir.

A.2 Recherches systématiques non informées

Il est question de recherche non informée lorsqu’aucune information n’est disponible quant
a la position - méme approximative - de la solution. L’espace de recherche est parcouru de
maniére systématique jusqu’a ce qu’une solution soit trouvée. Si une solution optimale est
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recherchée, alors tout ’espace est parcouru, pour garantir que toutes les solutions soient
trouvées. Il suffit alors de n’en garder que la meilleure.

A.2.1 Recherche en largeur d’abord

Une recherche en largeur d’abord ou Breadth First Search parcourt 'arbre de recherche
niveau par niveau: tous les noeuds de profondeur 1, puis tous les nceuds de profondeur 2, et
ainsi de suite (cf. figure A.2.1).

0 1 2 3

S AN N
ﬁgé\@f@@ﬁk

Fi1c. A.2 — Premiéres étapes du développement d’un arbre de recherche en largeur d’abord.

Valeur des quatres critéres pour la recherche en largeur d’abord

Complétude : complete ;

— Optimalité : optimale (optimalité de la solution n’est garantie qu'une fois que
toutes les solutions ont été trouvées)

— temps de recherche : soit b le facteur de branchement et p la profondeur & laquelle
apparait la solution, b” + b*~! nceuds sont développés:

— mémoire nécessaire: tout ce qui a été développé de l'arbre doit étre gardé en

mémoire - soient b” + bP~! noeuds. C’est le défaut essentiel de cette approche.

Si le noeud solution est connu et que la recherche porte sur la maniere de l'atteindre
depuis le nceud origine, il est possible d’appliquer une recherche en largeur d’abord en arriere
(Backward Breadth First Search). L’algorithme A.2.1 est alors appelé avec le noeud solution.
Les successeurs sont remplacés par les predecesseurs.

I1 est aussi possible de mettre en ceuvre une recherche bidirectionnelle. Deux recherches
sont lancées, I'une depuis le noeud origine, I'autre depuis le nceud solution. Le processus
s’arréte des qu’elles se rencontrent. Cette approche bénéficie & la fois de la focalisation sur
I'origine de la recherche en avant et de la focalisation sur 'objectif de la recherche en arriere,
ce qui limite le nombre de nceuds développés & 26P/2 au lieu de bP. La figure A.2.1 montre
intruitivement d’ou provient ce gain.

A.2.2 Recherche en profondeur d’abord

Une recherche en profondeur d’abord ou Depth First Search parcourt 'arbre de recherche
branche par branche. A chaque branchement la premiére branche est suivie et ainsi de suite.
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Algorithme 4: Algorithme de recherche arborescente en largeur d’abord (Breadth First
Search). Le premier appel se fait avec le nceud origine.
BFS(listeNceuds)
si listeNoeuds = () alors
L retourner Fchec

sinon

prochainsNoeuds < ()

pour chaque neud dans listeNeuds faire
si solution(neeud) alors
L retourner neud

sinon
| prochainsNceuds < successeurs(noeud)

| retourner BFS(prochainsNeuds)

Ingt><0\ C}<8>© But

Fiac. A.3 — Visualisation schématique d’une recherche en largeur d’abord bidirectionnelle. Les
errements (en pointillés) des recherches monodirectionnelles lorsqu’elles s’éloignent de leur
point de départ sont remplacés par le début de l’autre recherche - encore focalisée.
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Quand un noeud n’a pas de successeur, alors le dernier branchement rencontré est considéré,
et la premiére branche parmi celles non encore explorées est choisie. La figure A.2.2 montre
les premieres étapes du développement d’un arbre de recherche en profondeur d’abord.

o A A
O \o O

3 3
N

O O O

Fi1G. A.4 — Premiéres étapes du développement d’un arbre de recherche en profondeur d’abord.
Les neeuds développés a étape 3 n'ont pas de successeurs, alors a l’étape 4 le dernier neeud
laissé en suspens est développé.

Valeur des quatres critéres pour la recherche en profondeur d’abord

— Complétude : incompléte. A cause de circuits dans le graphe de ’espace de re-
cherche, certaines branches de I’arbre de recherche peuvent étre infinies. Si une
telle branche est explorée avant la premiere branche contenant un noeud solution,
celui-ci ne sera jamais exploré. C’est le défaut principal de cette approche.

— Optimalité : non optimale (puisqu’incompléte)

— temps de recherche : soit b le facteur de branchement et m la profondeur maximale
de I'arbre, de 'ordre de ™ nceuds sont développés;

— mémoire nécessaire : seule la branche en cours d’exploration est en mémoire, soit
au pire bm noeuds.

Pour rendre cette recherche compléte une profondeur maximale peut étre spécifiée. L’arbre
n’est pas développé au dela de cette limite. La difficulté est alors de régler cette profondeur
limite. La choisir petite peut empécher la solution d’étre trouvée. La choisir trop grande peut
laisser se perdre inutilement la recherche dans de tres grandes branches alors que la solution
est proche de la racine.

Ces ecueils sont contournés par la recherche en profondeur itérée (Iterative Deepening
Search). 11 s’agit simplement d’essayer toutes les profondeurs limites: 1, puis 2, puis 3 et ainsi
de suite jusqu’a ce que la solution soit trouvée. Cette approche est compléte et optimale -
comme la recherche en largeur d’abord - mais se contente de faibles ressources mémoire -
comme la recherche en profondeur d’abord. C’est la recherche la plus adaptée aux grands
espaces de recherche.

Bien-str, les premiers niveaux sont & chaque fois redéveloppés. Cependant, il faut garder
a lesprit que le nombre de noeuds de chaque niveau est de ordre de b — 1 fois supérieur
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Algorithme 5: Algorithme de recherche arborescente en profondeur d’abord (Depth First
Search). Ici & est 'opérateur de concaténation de deux listes. Le premier appel se fait
avec le noeud origine.
DFS(listeNceuds)
si listeNceuds = () alors
L retourner Fchec

sinon
prochainsN oeuds <+ liste Nceuds
noeudCourant < premier(listeN ceuds)
si solution(neudCourant) alors

L retourner neudCourant

sinon
| prochainsNoeuds < successeurs(noeudCourant)&prochainsNoeuds

| retourner DFS(prochainsNeeuds)

au nombre de nceuds de tous les niveaux précédents (b étant le facteur de branchement). En
conséquence, en regard du nombre de noeuds du dernier niveau développé, le développement
itératif des niveaux précédents n’a que peu d’importance. Plus le facteur de branchement est
grand, plus ce surcoiit parait petit.

Au pire - dans le cas d’un arbre binaire - le nombre de nceuds développés est environ le
double de celui développé par une recherche en largeur d’abord. En revanche seuls bd nceuds
ont besoin d’étre mémorisés (b étant toujours le facteur de branchement, et d la profondeur
de la solution).

A.3 Recherches systématiques informées

Il est question de recherche informée lorsque le parcours de I'espace de recherche est guidé
par des informations sur la proximité d’une solution. Ainsi, toutes les branches de I'arbre de
recherche n’ont plus a priori le méme potentiel de succes. Les plus prometteuses sont explorées
prioritairement. Il peut aussi étre possible de faire I'impasse sur certaines branches, car il est
certain qu’elles ne meneront pas vers une solution.

Bien-siir, ces jugements a priori sont fait & partir des informations disponibles. L’avan-
tage (ou le désavantage) des recherches informées par rapport aux recherches systématiques
non informées dépend donc de la qualité et de la pertinence de ces informations et de leur
interprétation. C’est le role joué par I’heuristique.

A.3.1 Heuristique

Une heuristique est une méthode qui guide vers une solution sans garantir qu’en suivant ses
indications une solution sera trouvée. Un exemple d’heuristique est la stratégie que met en un
ceuvre tout un chacun lorsqu’il cherche un cadeau de Noél. Suivant le destinataire du cadeau,
il va d’abord commencer par un magasin de produits culturels ou une boutique de vétements,
par exemple, se disant qu’il a plus de chance de trouver une bonne idée-cadeau la que dans
son magasin d’alimentation habituel. Cependant, ce dernier vend des boites de chocolats. Il
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n’est donc pas impossible d’y trouver quelque chose d’intéressant. Ainsi, cette stratégie ne
garantit pas de trouver immédiatement un cadeau, mais elle semble plus raisonnable que de
visiter de maniére systématique tous les commerces de la ville!

Dans le méme ordre d’idée, les méthodes de recherche informées utilisent une fonction
heuristique.

Définition A.3.1: Fonction heuristique
Une fonction heuristique associe & chaque noeud N de ’espace de recherche une valeur
telle que cette valeur soit nulle si NV est un noeud solution. Elle est notée h.

Une fonction heuristique est définie de telle maniére qu’elle guide la recherche dans I’espace
de recherche vers les solutions. Lorsqu’il s’agit de trouver une solution quelconque elle indique
la proximité des solutions par rapport au noeud courant.

Dans le cadre de problemes d’optimisation. L’heuristique reprend généralement le critere
a optimiser.

Par exemple, lorsque le probleme est de trouver un itinéraire le plus court dans une ville
entre un point A et un point B, la distance en ligne droite entre une position P et B peut
étre utilisée comme heuristique. Si P = B nous avons bien h(P) = 0, et inversement. Dans le
cas contraire, se diriger vers le voisin qui a la plus petite valeur heuristique contribue bien a
se rapprocher de B.

Définition A.3.1: Heuristique admissible
Une fonction heuristique est dite admissible, si elle ne surévalue jamais la distance au
but.

Une heuristique admissible est optimiste. Elle n’indiquera jamais qu’une solution est plus
lointaine qu’elle ne I’est réellement. L’heuristique de notre exemple est admissible. En effet, la
distance la plus courte entre deux points est la ligne droite. En conséquence, aucun itinéraire
ne peut étre plus court. En revanche, il peuvent étre beaucoup plus long. Il est méme parfois
avisé de ne pas suivre les conseils de I'heuristique (cf. figure A.5).

Init But

Fi1c. A.5 — Ezemple ou notre heuristique, admissible, est de “mauvais conseil”. L’heuristique
est la distance du but en ligne droite. Dans cet exemple, ’heuristique suggere d’aller vers la
droite. Cela revient & s’engouffrer dans l'impasse.
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A.3.2 Meilleur d’abord (Best First Search)

Une recherche “meilleur d’abord” choisit & chaque instant de développer parmi les nceuds
atteints celui qui a la meilleure valeur heuristique.
Définition A.3.2: Recherche meilleur d’abord
Une recherche “meilleur d’abord” choisit & chaque instant de développer parmi les noeuds
atteints celui qui a la meilleure valeur heuristique.

Une recherche “meilleur d’abord” se comporte comme une recherche en profondeur d’abord
excepté pour le choix de la premiere branche & explorer.Elle en présente aussi les désavantages,
comme l'incomplétude en particulier. Par ailleurs, méme quand la recherche aboutit & une
solution, celle-ci n’est pas nécessairement la meilleure: la recherche “meilleur d’abord” n’est
pas optimale.

A.3.3 A

Définition A.3.3: A*
Une recherche A* choisit a chaque instant de développer parmi les noeuds atteints le
nceud n qui a la meilleure valeur f(n) = g(n) + h(n).
h(n) est la valeur heuristique de n - soit le colit estimé pour rejoindre le but & partir de
n.
g(n) est le cott exact du chemin entre la racine de 'arbre de recherche et n.

Contrairement & une recherche “meilleur d’abord”, la recherche A* est compléte et opti-
male sous certaines conditions.
Condition de complétude de A*
Une recherche A* est compléte si et seulement si les deux conditions suivantes sont
remplies:
1. chaque nceud de 'arbre de recherche a un facteur de branchement fini;
2. toute expansion d’un nceud a un coilit minimal § strictement positif.

Intuitivement, la seconde condition de complétude évite de suivre une branche infiniment
grande comme les recherches en profondeur d’abord (cf. figure A.6). En effet, g(n) ne pouvant
que croitre le long de cette branche (du fait de cotit minimal non nul §), la valeur f(n) va
nécessairement excéder une valeur f(n') d’un nceud en attente de développement. Ce noeud
n' devient alors le “meilleur” noeud et il est choisi pour étre développé.

Condition d’optimalité de A*
Une recherche A* est optimale si et seulement si ’heuritique h utilisée est admissible
(c’est-a-dire qu’elle ne surestime jamais le cott pour rejoindre le but).

Démonstration: A* est optimale
Soit B un nceud but optimal - de cout f*.
Soit By un autre nceud but, suboptimal - f(Bsz) > f*.
Supposons que la recherche A* retourne Bs comme noeud but.
Soit NV une feuille de 'arbre qui se situe sur le chemin optimal entre la racine et B. N
existe nécessairement, & moins que l'arbre ait été développé jusqu’a B, mais dans ce cas
B aurait été retourné au lieu de Bs.
f(N) >= f(B2) puisque Bj a été sélectionné comme meilleure feuille.
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F1G. A.6 — Méme si une branche est infiniement longue, il arrive toujours un moment ou elle
devient moins intéressante que l'un des neeuds laissés de coté.

f* >= f(IN) puisque h est admissible.

Donc f* >= f(Ba).

Or h(B3) = 0 puisque Bj est un but.

En conséquence, f* >= g(Bs).

Ceci est en contradiction avec le fait que Bs soit suboptimal.

A.3.4 Branch and bound

Branch and bound est un schéma générique de recherche de la meilleure solution développée
dans le domaine de la recherche opérationnelle. Contrairement aux autres recherches informées
présentées ici, il n’utilise pas forcément d’heuristique. En revanche, il nécessite de connaitre
a priori une borne supérieure du colit de la meilleure solution. Le coiit d’une solution quel-
conque peut étre cette borne. Par ailleurs, il est nécessaire de pouvoir déterminer une borne
inférieure au cotlit de la meilleure solution d’un ensemble de solutions.

Le principe est le suivant. Soit S l’ensemble des solutions présentes dans l'espace de
recherche. Soit bssup une borne supérieure du cotit de la meilleure solution. Considérons S et

Sy deux sous-ensembles de S tels que S; U Sy = S. Soit bZSn1 s (respectivement bZS;’ ) une borne
inférieure du cotit de la meilleure solution présente dans Sy (respectivement (5’2§

Si bz‘% ;> bfup, alors la meilleure solution de S; a un coiit nécessairement supérieure a celui
de la meilleure solution de S. Cela signifie que la meilleure solution de S n’est pas dans Sj.
En conséquence, il n’est pas nécessaire de continuer les recherches dans .S;.

Si bfnlf < bfup rien n’assure que la meilleure solution de S soit dans S, mais cela reste
possible. S’il est possible de connaitre une borne supérieure du cott de la meilleure solution de
S - soit bf&p, alors si bf&p < bssup, bssup prend pour nouvelle valeur bf&p. Le méme raisonnement
est mené pour S2.

Pour le ou les sous-ensembles qui restent pertinents, le méme processus de découpage

(Branch) et d’évaluation (Bound) est ré-itéré, et ainsi de suite. Le processus s’arréte quand
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b5, = b5,

Bien-entendu, la précision avec laquelle est borné le cout de la meilleure solution d’un
ensemble joue un role primordial. Plus cette précision est grande plus il sera facile d’éliminer
rapidement de grandes parties de ’espace de recherche.

Il ne faut pas non plus que 1’évaluation des bornes nécessite trop de calculs. Lorsque le
cout croit de maniere monotone avec la distance a la racine de ’arbre, le cout de chaque nceud
est une borne inférieure du colit de ses descendants. Les bornes supérieures peuvent n’étre
mises & jour qu’a chaque fois qu’une solution est trouvée.

Contrairement a une recherche A*, une recherche Branch and Bound ne revient jamais
sur les branches de I'arbre de recherche qu’elle a arrété de développer. C’est di au fait qu’elle
n’utilise pas d’estimation heuristique mais des valeurs exactes.

A.4 Recherches locales

Définition: Recherche locale
Une recherche locale appréhende I'espace de recherche localement. Elle ne mémorise pas
le parcours qu’elle a déja effectué. Elle peut étre amenée & visiter intégralement I’espace
de recherche, mais a chaque instant elle ne prend en considération que les informations
& sa disposition localement.

Nous n’abordons ici que la Hill Climbing Search. C’est une recherche locale basique, a
partir de laquelle plusieurs variations ont été développées.

Ce type de recherche est utilisé pour les problemes d’optimisation. En effet, chaque élément
de l’espace de recherche doit étre associé a une valeur. A chaque étape, les plus proches voisins
de I’élément courant sont considérés. Celui qui présente la meilleure valeur sera le prochain
élément courant.

Intuitivement, 1’espace de recherche peut se représenter en trois dimensions. Chaque
élément correspond & un point du plan (z,y). Sa valeur correspond & une hauteur. Dans
le cadre de la minimisation de cette valeur (minimisation d’un colit par exemple), cette re-
cherche se contente de suivre les plus fortes pentes.

S’il existe des minima locaux, la recherche peut y rester coincée, croyant que c’est le
minimum de I'espace. Une technique simple consiste & relancer la recherche d’un autre endroit
de l'espace choisi aléatoirement. Au final, la meilleure des solutions trouvées est retournée.

Lorsque la recherche aborde une zone dans laquelle tous les éléments ont la méme va-
leur, le successeur est choisi aléatoirement. La recherche peut “errer” longtemps sur de tels
“plateaux”.

Cependant, 'avantage essentiel de cette recherche est de ne nécessiter qu’extémement peu
de mémoire. En effet, il n’y a pas d’arbre de recherche & maintenir, méme partiellement. Seule
la valeur de I’élément courant est prise en compte a chaque instant.
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Annexe B

Planification de mouvements

La planification de mouvements est un domaine spécialisé. Il ne concerne pas directement
les travaux présentés dans ce document. Toutefois, dans le développement de notre contribu-
tion, nous ferons un paralléle avec celui-ci afin d’aider a la compréhension de notre démarche.
C’est dans ce seul but qu’'une bréve présentation est proposée ici. Ainsi, le lecteur préférent
ne pas lire ce chapitre ne sera pas bloqué dans la suite du document.

La capacité de pouvoir planifier ses mouvements est de prime importance pour un systeme
robotique autonome. De nombreux travaux ont donc été menés sur ce sujet (et le sont tou-
jours), sous des angles trés variés. La diversité des spécialités des équipes et des motivations
de leurs études ont abouti & un grand nombre d’approches et d’algorithmes.

La présentation synthétique qui suit ne retient de ces approches que les plus significatives
en matiere d’adaptation de leur espace de recherche aux types de problemes a résoudre. Elle
est tirée d’une étude bibliographique plus complete présentée dans [52].

Apres avoir présenté les hypothéses qui fondent la planification de mouvements, nous nous
intéresseront aux méthodes de planification en boucle ouverte, qui forment en fait le noyau
des méthodes classiques du domaine. Ensuite, nous nous focaliserons sur des approches en
boucle fermée.

B.1 Tache, agent et environnement

Classiquement, la planification de mouvements ne traite que de problémes d’atteinte de but
terminal. [’état initial est la configuration spatiale des objets physiques de ’environnement
dans laquelle se trouve I'agent avant d’exécuter la tiache considérée, et I'état-objectif est la
configuration & atteindre ([43, 34, 68]). De ce point de vue elle reste tout a fait semblable a
la planification classique d’actions.

En ce qui concerne 'agent lui-méme, les seules caractéristiques intrinseques considérées
sont cinétiques (degrés de liberté, vitesse maximale, holonomie). Ses capacités d’action sur
Penvironnement se limitent en général & son interaction avec les obstacles (Peut-il les déplacer?
Peut-il les déformer ou les détruire?). Enfin, ses éventuelles aptitudes perceptives doivent lui
permettre de recaler sa position, ou de découvrir ’environnement physique (en construire une
carte).
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B.2 Espace des configurations

La configuration d’'un agent est représentée par un ensemble de parametres indépendants
qui déterminent totalement la position de tous les points de I’agent dans ’espace physique.
Par exemple, dans le cas d’un agent en forme de triangle dans un espace physique en trois
dimensions, une configuration pourra étre décrite par six parametres (3 pour la position d’un
sommet quelconque du triangle, et 3 angles pour l'orientation de ce triangle). L’ensemble de
ces configurations constitue [’espace des configurations.

Grace a 'utilisation de cet espace (introduit dans [48]), tous les problémes de planification
de mouvements peuvent étre ramenés a la recherche d’une suite de points connectés entre la
configuration initiale et la configuration finale. Ainsi, la prise en compte directe de la forme
exacte de 'agent dans I’espace physique est évitée.

Trois sous espaces sont généralement considérés :

— Despace libre, c’est-a-dire ’ensemble des configurations dans lesquelles ’agent peut étre
sans entrer en collision avec un obstacle.

— Despace de contact, c’est-a-dire I'espace libre avec en plus les configurations de I'agent
le mettant en simple contact avec les obstacles. Cet espace est particulierement utile
lorsque Pagent utilise des capteurs tactiles, ou lorsqu’il doit déplacer des obstacles (ap-
puyer sur un interrupteur par exemple).

— lespace des obstacles, il s’agit de toutes les configurations qui correspondent a une
position de I'agent dans I’espace physique occupée par un obstacle. C’est donc I’ensemble
des configurations causant une collision entre I'agent et un obstacle.

La détermination de I’espace des obstacles est trés importante pour planifier des mouve-
ments sans collision. Nous ne faisons ici que citer les méthodes utilisées, une description plus
détaillée ainsi qu’une liste de références s’y rapportant se trouve dans [34, p.228-230] :

— Evaluation point par point (point evaluation)

— Différence ensembliste de Minkowski (Minkowski set difference)
— Méthode des équations de frontiere (boundary equation method)
— méthode de l'aiguille (needle method)

— méthode des volumes de glisse (sweep volume method)

— méthode des modeles (template method)

— méthode du Jacobien (Jacobian based method)

B.3 Planification en boucle ouverte

Les méthodes en boucle ouverte présentées ici forment la base des méthodes de planifica-
tion de mouvements. Sauf mention contraire, elles travaillent dans [’espace des configurations
et y recherchent un chemin entre la configuration initiale et la configuration finale. Des des-
criptions plus ou moins approfondies de chacune de ces approches, accompagnées de références
vers des publications spécialisées se trouvent dans [43] - la référence en matiere de planifica-
tion de mouvements- [34] - un état de I’art du domaine plus concis - et [68, p. 796-806] dont la
présentation est plus superficielle mais fait preuve d'une grande clarté et a 'avantage d’étre
plus récente.

196



B.3.1 Deécomposition cellulaire

L’espace libre est décomposé en différentes cellules et le graphe d’adjacence correspondant
est construit. La planification se déroule alors en trois étapes :
1. Identifier la cellule initiale (contenant la configuration initiale) et la cellule finale (conte-
nant la configuration finale).
2. Chercher dans le graphe d’adjacence un chemin reliant les cellules initiale et finale. Soit
S la séquence de cellules correspondante.

3. Pour chaque cellule de S calculer un chemin reliant sa bordure avec la cellule précédente
a sa bordure avec la cellule suivante. Pour la cellule initiale (resp. finale), le chemin
calculé relie la configuration initiale (resp. la bordure de la cellule précédente) a la
bordure de la cellule suivante (resp. la configuration finale).

La derniere étape implique que les cellules soient construites de telle maniére qu’il soit facile
de calculer ces chemins intra-cellulaires. Par exemple, dans une cellule convexe, deux points
peuvent toujours étre reliés par une ligne droite.

La principale difficulté de cette méthode réside dans la décomposition de I’espace libre, le-
quel peut avoir une géométrie assez complexe (contenant des courbes en particulier). Idéalement,
I'ensemble des cellules le recouvre exactement (ezact cell decomposition) mais la construc-
tion et la représentation du découpage correspondant peuvent alors s’avérer tres complexes.

En conséquence, une autre approche consiste a construire un découpage recouvrant ap-
proximativement 'espace libre. Cette approximation se doit d’étre conservative sinon I’al-
gorithme présenté ne peut plus garantir que le chemin calculé évite les collisions. videmment,
ceci conduit & un certain “gaspillage” de ’espace libre. L’algorithme est alors incomplet : il
est possible qu’il ne trouve pas de solution alors qu’il existe effectivement un chemin qui passe
par ces parties non recouvertes de ’espace libre.

videmment, plus la décomposition sera fine plus le taux de couverture sera élevé, et plus
I’algorithme sera proche de la complétude. En contrepartie, les cellules seront plus nombreuses
(parce que plus petites), et la complexité de I’algorithme s’en ressentira. Il s’agit d’un équilibre
auquel il faut faire attention.

Une variante permettant d’assouplir ce probleme est l'utilisation de cellules de tailles
variables. L’idée est de choisir pour chaque cellule la taille maximale compte tenu des obstacles
environnant. Les cellules seront petites et nombreuses seulement dans les parties de ’espace
libre ol sa géométrie est complexe. Le quadtree ' est un exemple de décomposition de ce type.

B.3.2 Rétraction (Skeletonization)

Cette approche est aussi appelée la méthode des autoroutes ou de la carte routiére (road-
map approach).

Alors que la décomposition cellulaire discrétise ’espace libre en une série de parcelles,
cette approche le réduit & un ensemble fini de points connectés entre eux, son “squelette” en
quelque sorte. C’est une sorte de métaphore du réseau ferroviaire: la planification se déroule
en trois étapes:

1. Déterminer les gares les plus proches des configurations initiale et finale.

2. Rechercher dans le graphe des voies ferrées un chemin entre ces gares.

1. L’espace des configuration est d’abord recouvert d’une grille de trés gros maillage. Si une cellule n’est pas
totalement contenu par I’espace libre, elle est divisée en plus petites cellules. Le procédé continu récursivement
jusqu’a atteinte d’une taille limite.
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3. Calculer un chemin pour relier ces gares aux positions initiale et finale.

La derniere étape est cruciale et doit pouvoir étre réalisée facilement, ce qui contraint la
construction du réseau.
Parmi les “squelettes” les plus connus, nous pouvons citer :

— Le graphe de visibilité. Ses sommets sont les sommets des obstacles ainsi que les confi-
gurations initiale et finale. Un sommet est connecté & tous les sommets visibles depuis
sa position. Le chemin le plus court est forcément compris dans le graphe. Il est plutot
adapté aux espaces a deux dimensions avec des obstacles polygonaux.

— Le diagramme de Voronoi. Chacun de ses sommets est situé a égale distance des obstacles
les plus proches. Il permet de calculer les chemins les moins dangereux en termes de
collision de par la distance aux obstacles qu’ils maintiennent. Lui aussi est plutot adapté
aux espaces a deux dimensions avec des obstacles polygonaux.

— la méthode de la silhouette. Elle peut étre utilisée dans un espace de dimension arbitraire
mais elle est plus complexe & mettre en ceuvre. Brievement, le principe est de projeter
récursivement I’espace des configurations de dimension n dans des espaces de dimension
n — 1. A chaque étape un certain nombre d’éléments sont retenus - ce sont eux qui
sont projetés ensuite. Pour fixer les idées, un exemple de résultat est le dessin obtenu
lorqu’un tuyau est dessiné en perspective sur une feuille de papier de faon “fil de fer” :
deux segments reliés par deux ellipses.

B.3.3 Prise en compte de la dynamique de ’environnement

Une premiere faon de planifier dans un environnement dynamique est de rajouter une
dimension a I'espace des configurations, le temps, et d’utiliser une méthode classique. Bien stir,
le probleme devient alors tellement complexe que ces méthodes se montrent peu performantes.

Afin de réduire la complexité, une solution est de ne pas chercher & résoudre directement
le probleme global - dont le temps est une dimension & part entiere, mais plutét de chercher
une solution au probleme statique puis de la modifier pour tenir compte des contraintes
temporelles. Voici une premiere faon de procéder :

1. En considérant 1’environnement comme statique, trouver un chemin entre les configu-
rations initiale et finale.

2. Construire un espace a deux dimensions: le temps d’une part, et la distance le long du
chemin d’autre part. Il est alors possible de représenter les parties du chemin occupées
par des obstacles en fonction du temps (le mouvement des obstacles doit étre connu a
priori).

3. Construire dans cet espace le graphe de visibilité en supprimant les segments que la
vitesse maximale de I’agent ne permet pas d’utiliser. Extraire du graphe la trajectoire
finale.

Ici, Iinfluence du temps sur la complexité a été réduite en n’utilisant la dimension tempo-
relle que sur une sous-partie de I'espace des configurations. Une autre approche est de conser-
ver ’espace des configurations dans son intégralité mais de ne prendre en compte qu’une
partie de la dimension temporelle. Le chemin calculé n’est alors valide que sur ’intervalle de
temps considéré.

1. Les positions successives qu’occupera chaque obstacle dans I'intervalle de temps At
& venir sont considérées comme des zones interdites dans I'espace de configurations.
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En fait, cela revient & projeter dans ’espace de configurations courant les espaces de
configurations statiques se succédant pendant At.

2. Un chemin est extrait de 1’espace des configurations obtenu (en utilisant le graphe de
visibilité par exemple).
3. A linstant t + At, le mouvement des obstacles est réévalué et 1’algorithme retourne a
I’étape 1.
L’avantage de cet algorithme est que le mouvement des obstacles peut ne pas étre connu a
priori. Dans ce cas il faut qu’il soit évalué tous les At - entre deux replanifications. Il s’agit
alors de planification en ligne.

B.4 Planification réactive

B.4.1 Champs de potentiels

La navigation par champs de potentiels est simplissime. Elle a été introduite pour la
premiere fois par [39].

Un champs de potentiels attractif est associé a 1'objectif. A chaque point de I'espace est
associée une valeur (un potentiel) de telle sorte que la topologie de I'ensemble forme un puit
centré sur ’objectif: en tout point la pente maximale est inversement proportionnelle & la
distance de 1'objectif et elle est orientée vers ce dernier. Dans un environnement sans obstacle,
il suffirait de “se laisser glisser” le long de la pente du champs de potentiels pour atteindre
I’objectif.

Malheureusement, en présence d’obstacles, cette méthode risque de nous mener & une
collision (il suffit qu’un obstacle se situe entre la position de départ et I'objectif). Pour éviter
cela, un champs de potentiels répulsif est centré sur chaque obstacle. Les obstacles sont alors
autant de montagnes.

Les champs de potentiels sont superposés. Le champs global présente alors un minimum a
la position de 'objectif et des maxima la ou se trouvent les obstacles. La navigation de I'agent
revient alors & suivre en tout point la direction de la pente la plus forte, afin de rejoindre
I’objectif tout en évitant les obstacles.

Cette méthode est trés séduisante car elle permet & 1'agent de raisonner localement et
donc de maniére trés rapide. En particulier, la position des obstacles peut n’étre connue
qu’au moment de 'exécution. En effet, le champs induit par les obstacles peut étre calculé
en temps réel au fur et & mesure que les obstacles entrent dans le champs des proximetres de
I’agent. Par contre, la position relative de 'objectif doit pouvoir étre évaluée a tout moment.
Ici, le plan découle d’un comportement réactif aux changements d’orientation du gradient du
champs global :

— la politique est de suivre la direction opposée a celle du gradient du champs global.

— le champs global (et donc son gradient) peut étre partiellement observé lors de I'exécution.

Un avantage de cette politique est qu’elle assure la sécurité de 'agent. En effet, en présence
des champs répulsifs uniquement, 1’agent suit le diagramme de Voronoi. Des lors, I'agent ne
peut pas entrer en collision.

Malheureusement, la topologie du champs global présente des minima locaux, des sortes
de cuvettes, en somme. Si ’agent entre dans I’une d’entre elles il ne peut plus en sortir. Ceci
est la contrepartie inévitable du traitement local.
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B.4.2 Approche de la La bande élastique

Le concept de bande élastique est présenté pour la premiére fois dans [63]. Il s’agit d’un ef-
fort pour relier la planification globale, en boucle ouverte, & des traitements locaux améliorant
I’exécution du plan, basés sur une approche par champs de potentiels.

L’algorithme est tres simple et se déroule comme suit :

1. Un planificateur produit un plan en boucle ouverte: un chemin menant de la confi-
guration initiale & la configuration finale, compte tenu des connaissances a priori sur
I’environnement.

2. Le chemin est discrétisé en un ensemble de particules. Ces particules subissent trois
forces :

— Une force de contraction qui simule la tension d’un élastique étiré. Elle permet
d’obtenir un chemin plus tendu, écartant les éventuelles zone “laches” du chemin
initial.

— Une force contraignante qui empéche les particules de se déplacer le long de
I’élastique.

— Une force de répulsion qui émane des obstacles et permet d’assurer que le chemin
évite les collisions.

3. Lors de I'exécution, la force répulsive est remise a jour en fonction des observations de
lagent. Ainsi, ’élastique (donc le chemin) se déforme pour tenir compte de la position
réelle des obstacles, ou méme de leurs éventuels mouvements. Si les déformations sont
telles que I'élastique “casse”, alors cela signifie que la réalité est trop éloignée de ce qui
était prévu. Dans ce cas une replanification est lancée.

Afin de diminuer le poids de la mise & jour de la valeur des forces appliquées a chaque
particule, Quinlan et al. ont utilisé la notion de bulle. Les bulles remplacent les particules dans
la discrétisation de la bande élastique. Une bulle est de taille variable: son rayon est égal a la
distance de 'obstacle le plus proche, de sorte qu'une bulle occupe toujours le plus d’espace
possible. La cohésion de I’élastique est assuré en forcant les bulles voisines & se recouper un
peu - quitte & créer ou supprimer certaines d’entre-elles suivant les variations de taille qui se
produisent. L’algorithme que nous avons décrit peut étre appliqué comme avant, mais cette
fois sur moins d’éléments.

Cet algorithme rejoint directement le soucis de n’observer dans ’environnement que ce qui
a influencé les décisions du planificateur. En particulier, I'utilisation des bulles permet de ne
pas se poser trop de questions quand les obstacles sont lointains. L’intensité de ’observation
et du raisonnement lors de ’exécution est directement liée & la réalité de la complexité de
I’environnement.
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Du Morcellement de ’espace de recherche en planification d’actions

Diverses approches en planification d’actions consistent & produire un plan solution apres
avoir construit a partir du probléme de planification, puis parcouru, un espace de recherche
plus ou moins morcelé en sous-espaces.

En formalisant cette notion de morcellement de ’espace de recherche, nous montrons que
des approches en apparence trés différentes ne se distinguent en fait que du morcellement
qu’elles mettent en ceuvre. Nous montrons aussi que la diversité des morcellements est lar-
gement sous-exploitée par les planificateurs actuels, ouvrant ainsi la voie & la conception de
nouvelles approches, en créant de nouveaux morcellements de ’espace de recherche.

Pour valider expérimentalement notre propos, nous avons développé un planificateur :
TokenPlan. Nous avons aussi concu et expérimenté un nouveau morcellement de ’espace de
recherche qui permet d’obtenir une approche hybride entre un algorithme Branch and Bound
et un planificateur disjonctif.

Splitting of the Search Space in Action Planning

Various action planning approaches lead to output a solution plan after the building and
exploring of a search space that can be more or less split into sub-spaces.

Formalizing the idea of such a splitting of the search space, we show that apparently very
different approaches only display different ways of splitting their search space. In addition,
we show that current planners take advantage of few different ways of splitting the search
space in comparison with the vast possibilities. This highlights opportunities to create new
approaches, through the design of new ways of splitting the search space.

In order to carry out an experimental validation of our work, we developed a new planner
named TokenPlan. We also designed and used a new way of splitting the search space. It
makes it possible to take advantage of both a Branch and Bound algorithm and disjunctive
planning.

Mots-clés : Intelligence Artificielle, Planification d’actions, Optimisation, Incertitudes,
Représentation de 'information, Espace de recherche, TokenPlan, Outils décisionnels.
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