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REsumME. — Depuis plus d’une décennie, la tiche de la patrouille multiagent a attiré
I’attention de la communauté multiagent de maniére croissante, notamment en raison
de son grand nombre d’applications potentielles. Cependant, les algorithmes a base de
méthodes d’apprentissage profond pour traiter cette tiche ont jusqu’a présent peu été
développés. Dans cet article nous proposons d’intégrer un réseau de neurones récurrent
(RNN) a une stratégie de patrouille multiagent en introduisant un modele formel de
stratégie multiagent basée sur I’architecture de RNN LSTM que nous avons nommé
LSTM-Path-Maker. Le réseau LSTM est entrainé sur des traces de simulation d’une
stratégie coordonnée et centralisée, puis embarqué dans chaque agent en vue de patrouiller
une zone le plus efficacement possible sans communication. Enfin, cette nouvelle stratégie
basée sur I’architecture LSTM est évaluée en simulation et comparée a deux stratégies
représentatives de référence: d’une part une stratégie coordonnée et d’autre part une
stratégie réactive. Les résultats indiquent que la stratégie proposée, comparable & une
stratégie réactive car non coordonnée, est meilleure que la stratégie réactive.

Morts-cLEs. — Systemes multiagents, Réseaux de neurones artificiels, Réseaux récur-

rents 8 mémoire court et long terme.

1. INTRODUCTION

La détection d’événements survenant dans un environnement est nécessaire dans
un grand nombre de domaines. Par exemple, dans le cadre de la sécurité civile, il peut y
avoir nécessité a détecter un départ de feu dans une forét ou des individus ayant besoin
d’assistance. Dans le domaine du gardiennage ou dans un cadre militaire, il peut étre
nécessaire de détecter des intrus. Lorsque I’environnement ne peut pas €tre couvert
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par un systeme d’observation fixe, une solution alternative est la patrouille, c’est-a-dire
le déplacement dans I’environnement d’agents visant a couvrir chaque partie de la
zone 2 patrouiller aussi souvent que possible. Par exemple, un drone peut étre utilisé
pour observer une zone géographique donnée tandis qu’il se meut. La tache générique
consistant a patrouiller peut naturellement étre distribuée dans le temps et dans 1’es-
pace entre plusieurs agents. Pour les domaines évoqués précédemment, il est possible
d’utiliser plusieurs drones qui doivent alors étre coordonnés. De maniere générale, la
gestion d’un tel systéme correspond au probléme de la patrouille multiagent [13, 14].

Une caractéristique que le probleme de la patrouille multiagent partage avec d’ autres
problémes complexes est la difficulté a obtenir des résultats analytiques a partir des
équations qui le formulent ; en cela il peut étre considéré comme un probléme complexe.
Il apparait alors que la maniere privilégiée de prévoir le comportement du systeme
relatif au probleme est de simuler les interactions entre les différents composants de
ce systeme; on parle alors de simulation a base d’agents. La qualité d’une stratégie
de patrouille est concrétement évaluée en simulation a I’aide de différentes métriques,
chacune mesurant une propriété spécifique de la distribution des visites générées par
la stratégie. De maniere informelle, il y a consensus sur le fait qu’une bonne stratégie
minimise I’intervalle temporel entre deux passages au méme emplacement, ceci pour
tous les emplacements de la zone a patrouiller.

Ces quinze derniéres années, différents types de stratégies d’agents ont été pro-
posés pour le probleme de la patrouille multiagent : des stratégies centralisées [13],
émergentes [13], a base d’oisiveté [13], heuristiques prenant en compte ’oisiveté et
la distance pour le choix d’un nceud cible et le calcul du chemin vers celui-ci [1],
des stratégies reposant sur le calcul d’un cycle hamiltonien [9], sur des heuristiques
de résolution du probleme du voyageur de commerce [6], sur de I’apprentissage par
renforcement [22], et méme sur un mécanisme d’encheres [15]. Dans ce contexte, il
est pertinent de distinguer, d’une part, les agents qui agissent sur la base de leur infor-
mation personnelle des agents qui agissent sur la base d’une information partagée, et,
d’autre part, les agents qui réagissent selon un comportement similaire a des réflexes,
dits réactifs, des agents qui agissent en poursuivant un but explicite, dits cognitifs.

Jusqu’a ce jour peu de travaux ont abordé I’ utilisation de réseaux de neurones arti-
ficiels pour I’apprentissage de comportements coopératifs dans le cadre de la patrouille
multiagent. Guo et al. [11] se sont penchés sur la planification de chemins de cou-
verture compléte d’une zone a patrouiller par des méthodes non hiérarchiques basées
sur des réseaux de neurones pour lesquels chaque neurone code une région spécifique
de I’espace. Un autre exemple est I’apprentissage multiagent coopératif ou chaque
robot embarque un réseau de neurones connecté avec celui des autres robot. L' évo-
Iution des poids de connexion entre les différents réseaux de neurones permet alors
I’apprentissage d’un langage de communication entre robots [7]. Néanmoins, aucun
travail ne s’était encore intéressé a dépasser les performances des stratégies existantes
en utilisant des réseaux de neurones artificiels profonds. En particulier, les capacités
d’apprentissage des réseaux de neurones artificiels pourraient permettre de capturer
des comportements coopératifs issus de stratégies centralisées afin de les exploiter
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postérieurement dans un contexte ou les agents ne peuvent pas communiquer entre eux
et ainsi surpasser les stratégies sans communication entre agents de I’état de 1’art.

Cet article propose donc, dans le cadre du probleme de la patrouille multiagent,
d’utiliser I’architecture de réseaux de neurones récurrents a a mémoire court et long
terme, en anglais Long Short-Term Memory (LSTM). Les réseaux de neurones ré-
currents, tres efficients dans I’apprentissage de séquences temporelles, sont pertinents
pour ce probléme dans la mesure ot ils peuvent étre interprétés comme des machines
de prise de décision dans le temps. La stratégie proposée ici est basée sur 1’architecture
LSTM. Dans cette stratégie, le réseau de neurones artificiels est utilis€ comme un gé-
nérateur de chemins pour que les agents patrouilleurs naviguent dans un graphe aussi
efficacement que possible, sans aucune communication. Chaque réseau de neurones
est entrainé hors-ligne en utilisant des données générées au préalable a cette fin. I est
ensuite embarqué dans les agents qui I'utilisent pour sélectionner le prochain nceud
a visiter étant donné le chemin déja parcouru. Finalement, les performances de cette
stratégie sont évaluées en utilisant des criteres d’évaluation, ou métriques, classiques
pour ce type de recherches.

La section 2 présente des recherches antérieures sur la patrouille multiagent, cer-
taines architectures de réseaux neuronaux et des travaux sur 1’utilisation des réseaux
neuronaux pour la patrouille multiagent. Cette présentation est utile pour comprendre
les développements proposés ici tout en les positionnant par rapport a I’existant. Le
lecteur familier avec la patrouille multiagent et les réseaux de neurones pourra passer
directement aux sections suivantes. La section 3 introduit le générateur de chemins
a base de LSTM, en anglais Random-Next-Neighbour-LSTM-Path-Maker (RLPM), la
nouvelle stratégie introduite dans le présent article. Dans la section 4 les résultats
d’apprentissage sont analysés et la nouvelle stratégie évaluée. La section 5 conclut ce
travail en mettant en lumiere certaines limites de cette nouvelle stratégie et indique des
pistes pour de futurs travaux.

2. RECHERCHES ANTERIEURES PERTINENTES

Cette section vise a fournir des informations sur la patrouille multiagent et 1’ archi-
tecture neuronale LSTM.

2.1. LA PATROUILLE MULTIAGENT
2.1.1. Définition formelle

Formellement, le modele de la patrouille multiagent repose sur une société d’agents
A, capables de se déplacer dans un environnement avec les mémes parametres de mo-
bilité, et sur un graphe G = (V, E) représentant de maniére abstraite une discrétisation
de la zone a patrouiller. V est I’ensemble des nceuds, c’est-a-dire I’ensemble des lieux
a visiter, il comprend N éléments et ceux-ci peuvent étre identifiés par leur indice :
V ={l1,...,N}. LUensemble des arcs de G, noté E, est tel que E C V2, Chaque arc,
{v,w}, correspond a un trajet direct possible entre I’emplacement correspondant au
nceud v et celui correspondant au nceud w. Le temps de parcours de ce trajet est ¢y, .
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L’état du systeme est caractérisé d’une part par la position des différents agents
sur G et d’autre part par 'oisiveté des différents nceuds de G. L'oisiveté d’un nceud
v a l’instant ¢, i;(v), correspond au temps écoulé depuis le dernier passage de tout
agent [6]. Chaque fois qu’un agent arrive sur un nceud v, il doit décider du prochain
arc 2 parcourir parmi les arcs {v,w}; il choisit le nceud suivant w parmi les nceuds
voisins de v. Finalement, au démarrage d’une instance du probléme de la patrouille
multiagent, les agents de A sont positionnés sur certains nceuds de G et les oisivetés
sont initialisées a 0.

2.1.2. Les critéres d’évaluation

Loisiveté instantanée a ’instant 7 du nceud v, i, (v), conduit a I’ oisiveté moyenne
(Iav), qui n’est autre que la moyenne des oisivetés instantanées pour tous les nceuds
et tous les instants de la mission, et a la pire oisiveté (WI), également évaluée sur
I’ensemble de la mission [14]. Soit 7 la durée d’exécution d’une mission, on a alors :

Tav IVI Z Z i (v) @2.1)

t=1 veV
et:

WI = max  {i;(v)} 2.2)
te{l,...t},vevV

Sampaio et al. [21] ont défini des criteres d’évaluation pertinents pour la réalisation de
statistiques sur la base non pas de 1’oisiveté mais sur celle plus intuitive de I’intervalle
entre des visites des agents sur un nceud. Pour cette classe de criteres d’évaluation,
la valeur de I'intervalle d’un nceud est calculée en mémorisant la valeur de 1’oisiveté
juste avant le passage d’un agent. Soit pour le nceud v 1’ensemble des intervalles
Iv) ={i;(v) |t e {l,...t =1} Aiyy1(v) = 0} Ui (v). Tous les intervalles de tous
les noeuds sont agrégés sur la durée d’une mission pour obtenir d’une part I’ Intervalle
Moyen (IM) et d’autre part I’ Intervalle Quadratique Moyen (IQM). IM est la moyenne
des intervalles et IQM est laracine carrée de la moyenne des carrés des intervalles. On a:

1

M=— 23
ooy ) VGV;I(V)x @3

et:
IQM = _ Z x2 (2.4)

ZVGV |I(V)| veV,xel(v)

De par son caractere quadratique IQM illustre mieux les différences entre intervalles
que ne le fait IM. Cet indicateur traduit le fait que les visites sur les nceuds sont équi-
librées dans le temps et dans I’espace. Bien que IM et IQM soient des indicateurs plus
intuitifs que Iav et que IQM pallie en partie aux défauts de IM, il est important de noter
que WI correspond également au pire intervalle, c’est a dire a la limite quand p tend
vers I’infini de la racine p®™ de la moyenne des intervalles élevés a la puissance p.
WI traduit donc mieux que IQM 1’équilibre entre les visites aux noeuds.
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De maniere a évaluer la contribution de chaque agent lorsque la taille de A varie,
les criteres d’évaluation sont normalisés en les multipliant par le nombre d’agents N,
tel que N, = |A|.

2.1.3. Les stratégies

Une stratégie d’agents est donc un algorithme qui permet a chaque agent de prendre
une décision chaque fois qu’il arrive sur un nceud. Pour le probléme de la patrouille
multiagent, quelle que soit la stratégie considérée, chaque agent réalise des actions
sur la base de sa connaissance de 1’état du systeme. Parmi la grande variété de stra-
tégies, deux sont ici utilisées comme références : la stratégie réactive consciencieuse,
en anglais Conscientious Reactive (CR) [14], et la stratégie cognitive et coordonnée
avec recherche de chemin heuristique, en anglais Heuristic Pathfinder Cognitive Co-
ordinated (HPCC) [1]. La stratégie a cycle unique [6] et I’utilisation des processus
décisionnels de Markov partiellement observables et distribués [3] sont également
présentés ici.

L’algorithme de CR consiste a sélectionner, parmi les nceuds voisins de celui ou
se trouve 1’agent, le nceud présentant 1’oisiveté la plus élevée. Pour CR les agents
ne communiquent pas entre eux, chaque agent utilise donc un majorant de 1’oisiveté
calculé sur la base de son propre parcours et non pas 1’oisiveté résultant du mouvement
de I’ensemble des agents. CR peut étre vu comme une stratégie représentante type des
stratégies décentralisées et réactives. Elle peut donc €tre utilisée comme stratégie de
référence pour les stratégies décentralisées.

Pour HPCC, la communication entre agents est parfaite : les oisivetés des nceuds
sont calculées par un coordinateur sur la base des déplacements de tous les agents ; elles
peuvent donc étre considérées comme partagées par tous dans la mesure ol les agents
peuvent communiquer a tout instant avec le coordinateur. Lorsqu’un agent arrive sur
un nceud v, le processus de décision permettant de sélectionner le nceud suivant w
comprend deux étapes :

(1) Méthode Heuristic : sélection d’un noeud cible qui n’est pas nécessairement
un nceud voisin de v et,
(2) Méthode Pathfinder : calcul d’un chemin entre v et ce nceud cible.

w est alors le premier noeud sur le chemin calculé. La sélection du nceud cible, via
I’algorithme Heuristic, prend en compte non seulement son oisiveté normalisée mais
aussi le temps de parcours pour y arriver en partant de vg, également normalisé. Le
temps de parcours entre les nceuds vg et v de V, d(vg, V), est le plus court chemin
calcul€ sur la base des temps de parcours des arcs reliant des nceuds voisins. 11 s’agit
donc du chemin le plus rapide. L'oisiveté et la durée du chemin le plus rapide sont
normalisés en les réduisant a une valeur entre O et 1. En supposant que les oisivetés ne
sont pas toutes identiques, la valeur O est attribuée a 1’oisiveté maximale et la valeur 1
a loisiveté minimale. Les valeurs intermédiaires sont calculées par interpolation entre
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ces deux extrema. Loisiveté normalisée d’un nceud v de V, i; (v), est alors donnée par:

max,, ey {i;(w)} —i; (v)
max,,ev{i;(w)} — minyev{i;(w)}

ip(v) = (2.5)
Cette quantité est d’autant plus petite que 1’oisiveté du nceud v est élevée. L'objectif
du probleme de la patrouille multiagent étant de minimiser Ioisiveté des nceuds, les
nceuds a oisiveté élevée devront donc étre visités en premier. La durée du chemin le
plus rapide est normalisée suivant le méme principe. Néanmoins, afin de favoriser les
nceuds les plus proches, la valeur O est attribuée au nceud le plus proche et la valeur
1 au nceud le moins rapidement atteignable. Pour un nceud v différent de v, la valeur
normalisée du chemin le plus rapide entre vy et v, d (v, v), est alors donnée par :

d(vo,v) — miny, ev\ (vg} {d(vo, w)}
max,, ev{d(vo, w)} — min,, ev\ (v, 3 {d(vo, w)}

d(vo,v) = (2.6)
Le neceud cible, 9, pour I’agent se trouvant au nceud v est alors donné par minimisation
d’un critere pondérant les deux variables normalisées :

? = argmin{rgi,(v) + (1 —rg)d(vo,v) : v € V\({vo} U C;)} 2.7

La pondération ry € [0, 1] doit étre choisie par le concepteur de la stratégie. C,
correspond a I’ensemble des nceuds qui a I’instant 7 sont nceuds cibles des autres
agents. Il est important de noter que lorsque plusieurs agents arrivent simultanément
sur leurs nceuds cibles respectifs, Heuristic traitera leurs requétes de prochain nceuds
cible dans I’ordre de leur identifiant. C; est donc propre a chaque agent considéré. Cela
permet aux agents d’avoir tout le temps des nceuds cible différents. La détermination
du chemin vers le nceud cible prend en compte 'oisiveté des nceuds sur les chemins
possibles entre v et le nceud cible. Ce chemin optimal est déterminé via I’algorithme
Pathfinder qui réévalue les arcs des chemins allant du nceud v au nceud w en fonction
de Doisiveté des nceuds traversés. Dans cet algorithme un arc est évalué comme suit :

7v,w(rP) = rPth(W)"'(l _rP)C_v,w (2.8)

ou la pondération rp € [0, 1] doit également étre choisie par le concepteur de la
stratégie et le temps de trajet normalisé de 1’arc ¢, ,, est donné par :

Cy,w —MIN{x y}eE Cx,y

Cy,w =

= - 2.9
Max{x,y}eE Cx,y = MIN{x y}eE Cx,y

Lorsque tous les arcs présentent le méme temps de trajet, une valeur arbitraire de % est
attribuée a tous les ¢, ,,. Le calcul du chemin avec des poids donnés par 1’équation
(2.8) fait faire aux agents des détours passant par des nceuds d’oisiveté élevée au lieu
d’aller plus rapidement vers le nceud cible. HPCC est donc une stratégie centralisée et
omnisciente.

En ce qui concerne la complexité algorithmique, pour le coordinateur, qui est le
processus le plus coliteux de cette stratégie, elle est de [19] :
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o N,X O(N log(N)), pour le calcul du prochain neeud cible dans

N +|E|+|!]
tout le graphe ainsi que son chemin pour tous les agents requéreurs,

e 2N, X , pour la communication avec ces agents requéreurs,

N+|E|+|]

ott [ est 1a longueur moyenne des arétes. Cette complexité est suffisamment faible pour
permettre un fonctionnement en ligne de HPCC.

Par ailleurs, il a été montré que c’est I’'une des meilleures stratégies en ligne [2, 19].
Elle peut donc étre considérée comme stratégie de référence en ce qui concerne les
stratégies en ligne. Néanmoins, reposant sur les oisivetés réelles des nceuds, et donc
sur les mouvements de tous les agents a tout instant, elle a pour principal défaut d’étre
centralisée, et ce faisant, non résiliente.

La stratégie a cycle unique consiste a calculer hors ligne un cycle optimal ou quasi
optimal passant par tous les nceuds puis a faire circuler tous les agents sur ce cycle. Un
théoreme permet alors de borner I’oisiveté maximale des nceuds pour cette stratégie [6].
Cette borne comprend deux parties : la premiére correspond au temps de parcours du
cycle divisé par le nombre d’agents et la seconde fait apparaitre le plus long temps
de parcours entre deux nceuds consécutifs du cycle. Cette seconde partie de la borne
confirme ’intuition d’inadaptation d’un cycle unique pour des graphes ol plusieurs
groupes de nceuds sont séparés par de longues distances. La stratégie proposée ici vise
a remédier a ce défaut en apprenant un comportement d’agent en fonction du graphe a
patrouiller et du nombre total d’agents impliqués dans la mission.

La stratégie basée sur I’ utilisation des processus décisionnels de Markov partielle-
ment observables et distribués consideére une action qui est le produit croisé des actions
des différents agents et calcule une politique qui indique a chaque agent I’action qu’il
doit entreprendre étant donné 1’observation de sa propre position [3]. Bien que la prise
de décision soit distribuée — mais calculée hors ligne —, ce travail se distingue de
la méthode proposée ici par le fait que tous les agents de la patrouille ont la méme
stratégie alors que, pour 1’application des processus décisionnels de Markov partiel-
lement observables et distribués, chaque agent a une stratégie qui lui est propre. On
peut penser que 1’approche proposée ici est plus robuste a la défaillance d’un agent. En
effet, bien que pour les deux approches la stratégie soit calculée pour un nombre donné
d’agents, I’approche proposée ici, contrairement a 1’approche basée sur les processus
décisionnels de Markov, ne peut attribuer un role a un agent, par exemple définir un en-
semble de noeuds patrouillés uniquement par cet agent. En cas de panne de cet agent la
stratégie basée sur les processus décisionnels de Markov présenterait une performance
déplorable du fait que certains noeuds ne seraient plus du tout visités.

2.2. QUELQUES ELEMENTS SUR LES RESEAUX NEURONAUX
2.2.1. L’encodage I parmin

L’encodage 1 parmi n consiste a traduire une variable discrete pouvant prendre
n valeurs par un ensemble de variables Booléennes, toutes égales a zéro sauf celle
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dont I’indice correspond a la valeur de la variable discrete qui est égale a un. Bien
que courant dans le domaine de 1’apprentissage automatique, cet encodage n’est pas
spécifique aux réseaux de neurones : on le retrouve depuis longtemps dans d’autres
domaines comme par exemple la synthese de circuits intégrés [4].

2.2.2. L’architecture LSTM

Les réseaux de neurones récurrents sont des réseaux de neurones qui traitent suc-
cessivement chaque élément d’une séquence d’entrées. Ils maintiennent dans leurs
couches cachées un vecteur d’état, appelé état caché, qui contient de I’'information sur
le passé de la séquence. Aun instant 7, les sorties des cellules cachées h, dépendent de
de leur sortie au temps précédent /,_;. Cet état caché peut étre considéré comme une
mémoire qui permet de traiter une information donnée au fur et a mesure : ’informa-
tion stockée dans I’état caché permet de trouver des corrélations entre des événements
séparés par plusieurs périodes d’échantillonnage.

Les LSTM correspondent a une architecture spécifique de réseau récurrent congue
pour prendre en compte des dépendances de long terme [12, 10]. La cellule élémentaire
de cette architecture est présentée sur la Figure 2.1. A I'origine, Hochreiter et al. ont
défini I’architecture LSTM comme un réseau récurrent avec une couche d’entrée, une
couche cachée entierement connectée contenant des cellules de mémoire, ¢ sur la
figure, des portes, i, f et o sur la figure, et une couche de sortie. Chaque cellule
mémoire est un neurone présentant une récurrence temporelle locale. Al’instant 7, le
vecteur des états des cellules de mémoire de la couche cachée est noté c; et parfois
appelé état des cellules du réseau. Les vecteurs de signaux des portes d’entrée, iy,
d’oubli, f;, et de sortie, o, contrdlent a différents niveaux par des multiplications le
flux allant de I’entrée a la sortie en passant par la cellule c,. Ces portes constituent
une analogie continue des opérations discretes d’écriture, de lecture et de mise a zéro.
L’état des cellules correspond donc a la mémoire accumulée par le LSTM grice a ses
portes d’entrée, d’oubli et de sortie. Le fait qu’il y ait d’une part 1’état des cellules
de mémoire, c,, et d’autre part 1’état des sorties des cellules cachées, h;, permet aux
LSTM de présenter des modes de mémorisation supplémentaires par rapport a d’autres
réseaux de neurones récurrents.

Les réseaux LSTM profonds présentent plusieurs couches. On utilise alors 1’expo-
sant [ pour indiquer les signaux et paramétres de la /°™ couche. Une couche LSTM est
alors décrite par les équations suivantes :

it =o(Wxl + Wl oy + b (2.10)

f! :o-(W)’Cfxf+W;lfh,_1+blf) (2.11)

ol =a(WLxt + W h,_y+b) (2.12)
ch=flact | +ilx tanh(WL x! + W) _he_y +bL) (2.13)
ht = ol + tanh(ct) (2.14)
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ou o est la fonction sigmoide, * symbolise la multiplication terme a terme et :

o W!

xi’

1 1 1 1 1
Wi fo’ th’ Wio» W),

° bf., bi‘ , blo et blc sont des vecteurs de biais.

, WL_et W! sont des matrices de poids et
o hc

Tous ces paramétres doivent étre appris. Les couches s’enchainent de proche en proche
comme suit :
xlt = pl (2.15)

B oome o P
E; O
A A

i f
E A
A A

Ficure2.1. Couche d’unréseau LSTM;; les fonctions, retards et multiplications
s’appliquent élément par élément aux vecteurs considérés

retard

2.2.3. Les couches softmax

Une couche softmax d’entrée x et de sortie / est définie par :
o(Wsx+by),

hy = (2.16)

ZQZT“‘”’) e (Wsx+by)i
ol les indices j et k représentent respectivement le 7™ et k®m¢ éléments d’un vecteur,
Wy est une matrice de poids et by un vecteur de biais. Ce type de couche permet
d’obtenir un vecteur h présentant les caractéristiques d’une distribution de probabilité.
En effet, par construction, la somme des éléments de 4 vaut 1 et chaque élément de A
est positif [5].

2.3. UTILISATION DE RESEAUX DE NEURONES POUR LA PATROUILLE

Jusqu’a ce jour, peu de travaux se sont intéressés a I’utilisation de réseaux de neu-
rones artificiels pour la patrouille multiagent. Guo ef al. [11] ont utilisé des méthodes
basées sur des réseaux de neurones artificiels pour planifier un chemin de patrouille
assurant une couverture complete. Dans ce travail, la zone a surveiller est discrétisée
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en disques de rayon donné qui peuvent correspondre a des nceuds a visiter. Chaque
neurone du réseau est associé a une région et est activé négativement ou positivement
en fonction respectivement de la présence d’un obstacle ou d’une absence de visite par
la patrouille. Finalement, I’ensemble des activations des neurones du réseau constitue
un paysage dynamique de sorte que les régions non visitées attirent le robot globale-
ment sur tout 1’espace, tandis que les obstacles le repoussent pour éviter des collisions.
Le type de réseau de neurones utilisé n’est pas pertinent pour traiter la problématique
de cet article, c’est-a-dire apprendre des chemins. Il faut également noter que dans ce
travail un réseau de neurones unique est utilis€ concomitamment par tous les agents,
alors que dans le présent travail les agents ne doivent pas communiquer entre eux.

D’Ambrosio et al. [7] ont proposé un systeme de communication multiagent basé
sur des réseaux de neurones embarqués dans chaque agent. Les agents communiquent
entre eux par I’intermédiaire de connexions neuronales : certaines cellules de la couche
de sortie du réseau d’un agent correspondent a de I’information a transmettre aux autres
agents et certaines cellules de la couche d’entrée du réseau d’un agent correspondent
a de I’information recue des autres agents. Les poids des connections relatives a I’in-
formation transmise d’un robot a I’autre sont appris par algorithme évolutionnaire en
utilisant les résultats d’une simulation robotique en ce qui concerne les performances.
Dans la perspective qui est la ndtre, ces travaux présentent la méme hypothese restrictive
que les travaux précédents : les agents communiquent entre eux non seulement lors de
I’apprentissage en simulation mais aussi lors de 1’exécution en opération. Ils sont néan-
moins une source d’inspiration en cela que chaque agent utilise un réseau de neurones.

Les travaux de Sales et al. [20] sont également liés a notre problématique. En effet,
ils présentent un systeme autonome de patrouille composé de quatre robots intelligents
qui peuvent se déplacer librement dans un batiment pour y détecter des intrus. Les
robots ont un systeme de localisation et de navigation qui comprend un réseau de
neurones artificiels et une machine a états dont les états correspondent a des carac-
téristiques clefs de I’environnement. La machine a états génere conjointement deux
séquences : une séquence d’actions a exécuter et une séquence d’états. Le réseau de
neurones traite les données des capteurs pour identifier et classifier les états courants et
futurs de la machine a états en vue de déterminer les actions a entreprendre. Apres avoir
été entrainés hors ligne a identifier les caractéristiques principales de 1’environnement
tels que les couloirs, les intersections et les virages, les réseaux sont ensuite utilisés en
ligne. Nous avons retenu de ces travaux le principe d’entrainer les réseaux de neurones
hors ligne en vue de les préparer pour une mission spécifique dans laquelle les agents
naviguent le plus efficacement possible sans communiquer. Néanmoins, contrairement
a notre travail, dans celui de Sales et al. chaque robot calcule un plus court chemin,
tenant compte des autres robots, afin d’atteindre la position de I’intrus lorsqu’il est
détecté, tandis que dans notre cas le réseau de neurones est utilisé pour sélectionner le
nceud suivant parmi les voisins du nceud courant tout en tenant compte de la séquence
des nceuds déja parcourus, ainsi que de ce qui a été appris durant I’entrainement.

Les réseaux de neurones sont également utilisés comme modeles statistiques per-
mettant d’estimer les oisivetés réelles a partir des oisivetés individuelles [16]. La
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stratégie de I’agent utilise alors les méthodes de HPCC avec les oisivetés estimées a
la place des oisivetés réelles permettant ainsi d’éviter la communication entre agents.
L’apprentissage des réseaux de neurones est réalisée a partir d’enregistrements de
séquences d’oisiveté réelle et individuelle couplées produites par HPCC. Pour diffé-
rentes configurations, plusieurs modeles statistiques sont entrainés via la méthode des
moindres carrés. Contrairement aux travaux d’estimation des oisivetés réelles a partir
des oisivetés individuelles, le travail présenté ici se base sur des séquences de nceuds
et non sur des séquences de couples d’oisivetés.

Finalement, des travaux récents [17, 18] ont jeté les premieres bases pour 1’ap-
proche ici proposée. Dans ces travaux, les structures de réseaux LSTM sont optimisées
pour chaque graphe et chaque nombre d’agents. Les résultats obtenus indiquent des
problémes de robustesse dans les décisions prises par les agents. Ces problémes se tra-
duisent pour certains graphes par des performances sur I’intervalle quadratique moyen
inférieures a celle de CR. L'apport du travail présenté ici par rapport a ces travaux
récents utilisant des réseaux LSTM est :

e Une formalisation plus rigoureuse du probléme abordé. En effet, les approxi-
mations successives réalisées pour passer d’une stratégie centralisée a une
stratégie décentralisée basée sur un réseau LSTM sont exposées avec plus de
clarté et formalisées plus rigoureusement que précédemment.

o Une initialisation analytique des réseaux LSTM basée sur la structure du
graphe.

e [utilisation d’une base de données d’apprentissage plus pertinente.

e Une évaluation utilisant des criteres plus adaptés. En effet, les évaluations
antérieures de stratégies basées sur des réseaux LSTM portent sur IM et
IQM [17, 18]. Ici I’évaluation porte sur Iav et WIL.

3. UNE STRATEGIE BASEE SUR L’ARCHITECTURE LSTM

Cette section présente une stratégie d’agent décentralisée qui est basée sur une
architecture neuronale récurrente apprenant a naviguer, dans un graphe donné et pour
un nombre d’agents donné, a partir d’un ensemble de traces résultant de nombreuses
exécutions d’une stratégie d’agents coordonnés, en pratique HPCC. La principale
hypothese émise ici est que si les agents apprennent a se comporter en moyenne, i.e.
tendanciellement, comme s’ils étaient coordonnées, ou pour le mieux dire, comme
s’ils se coordonnaient implicitement, ils pourront atteindre des performances proches
de celle d’une stratégie ou les agents seraient effectivement coordonnées.

3.1. TYPE ET STRUCTURE D’APPROXIMATION

Une stratégie centralisée est en capacité de rassembler 1’ensemble des composants
de I’état du systeme, et lorsqu’un agent a doit choisir le prochain neeud a visiter 97,
la procédure de décision peut prendre en compte non seulement le nceud ou se trouve
I’agent, v, mais aussi I’ensemble de 1’état du systcme a I’instant 7/* ou ’agent a en

est arrivé au (7 + 1)°™ neeud de son parcours. Cet état, Sa correspond aux positions
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des autres agents et aux oisivetés de tous les nceuds. Formellement, la procédure de

choix de cette stratégie centralisée peut étre notée :

91 = Jan, (07, Seo) 3.1)
Notons que cette maniere de formaliser une stratégie est volontaire et cohérente avec la
définition d’une stratégie en Programmation Dynamique comme une fonction donnant
I’action en fonction de I’ état. Par exemple, on trouve dans la littérature une formalisation
de stratégie d’agent comme une fonction de 7 vers 7, | [6]. Cette formulation alternative
présente le désavantage de confondre une stratégie et sa trace. Pour un graphe et un
nombre donné d’agents, le réseau de neurones récurrent est entrainé a déterminer le
prochain neeud a visiter en fonction des nceuds précédents d7', ¥ | ... { d’un chemin
parcouru par un agent a, ceci pour tous les agents, toutes les longueurs de chemin
et plusieurs exécutions de simulation. On a donc une premiere approximation qui
consiste a considérer uniquement le chemin parcouru par 1’agent pour déterminer le
neeud suivant v¢ . Néanmoins, €tant donné qu’une information propre a 1’agent est
utilisée en lieu et place de 1’état global du systeéme, il est en pratique tres difficile, voire
impossible, d’avoir une relation déterministe entre la séquence des nceuds précédents

et le nceud suivant. En effet :

e Les agents ne connaissent plus la position des autres agents.

o L’identité de I’agent n’intervient pas explicitement dans la relation entre le
chemin parcouru et le noceud suivant qui est la méme pour tous les agents.

e [absence de prise en compte de I’identité de 1’agent peut mener a des rai-
sonnements circulaires lorsqu’on impose que la forme de la relation soit une
fonction.

On postule donc I’existence d’une distribution de probabilité sur le nceud suivant, cette
distribution étant conditionnée par la séquence des nceuds précédents. Soit

PV 197,07 9G)

- a n . - a n canT
= (PP, =108, 08,...08), ..., p(F, =N | Df, 9, ... 9¢))

cette distribution de probabilités sur le nceud suivant, on a :

pIL, | 08,08 ..., 90) = fe. N, (VF, P8y, ..., 00) (3.2)
Cette premicre approximation est relative au choix des données d’apprentissage. Ce
choix a été fait d’une part parce que 1’agent a a uniquement acces a ses propres données,
et d’autre part parce qu’il a été décidé de se concentrer sur les noeuds parcourus qui
reflétent, dans une certaine mesure, la valeur des oisiveté individuelles. En effet I’agent
pourrait calculer ses oisivetés individuelles en fonction des nceuds qu’il a parcourus.
Une fois ce choix effectué, on obtient alors une distribution de probabilité sur le noeud
suivant au lieu d’une fonction quant au processus de décision. Intuitivement, il est
possible de considérer I’intérét de cette distribution de probabilité par analogie avec
I’intérét des stratégies mixtes basées sur des distributions de probabilité en théorie des
jeux. Finalement, ces séquences étant apprises par un réseau récurrent de type LSTM
propre au graphe et au nombre d’agents, la dépendance par rapport a la séquence de
nceuds est remplacée par une dépendance par rapport au dernier nceud et par rapport aux
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états h et ¢ du réseau. Les états du réseau constituant sa mémoire, on peut considérer
que la liste des nceuds parcourus est retenue, et cela au moins de maniere vague pour
les neeuds qui ont €t€ parcourus longtemps auparavant. Soit v, la variable aléatoire
estimée par le réseau, on a alors avec les mémes notations que précédemment :

sa 1l L 1 L na 71 L 1 L
POV IV by o hy e, el 0) = fon,(VF hy s ke, e, 0) (3.3)

ol L est le nombre de couches LSTM dans le réseau et 6 I’ensemble des poids et biais
des différentes couches de celui-ci.

Le type de réseau utilisé est présenté sur la Figure 3.1. Son entrée est traitée par une
couche d’encodage binaire qui est I’entrée de la premiere couche LSTM comprenant
H cellules. D’autres couches LSTM avec le méme nombre de cellules suivent. La
derniere couche LSTM alimente une couche softmax sans biais présentant autant de
cellules qu’il y a de nceuds dans le graphe. On a donc :

W;f, Wl et Wl possedent N.H

parametres, les matrices W}li, W}ll e W}w et W}w ont H?2 parametres et les biais

e Pour la couche d’entrée, les matrices W;i,
b, b, b, et by ont H parametres, soit un nombre total de parametres égal a

4H? + ANH + 4H.

e Pour une couche intermédiaire /, les matrices W)l”. s

1 1 1 1
fo > Wx()’ WXC Whi’ th’

W}lw, et W,l,lc posseédent toutes H? parametres et les biais bf,, blf, bf) et blc ont

tous H paramétres. Soit un nombre total de parameétres de 8H? + 4H.
e Pour la couche softmax, la matrice Wé a N.H parametres.

Etant donné qu’il y a L— 1 couches intermédiaires la dimension de 6 est diim(H, L, N) =
4(2L — 1)H? + (4L + 5N)H et le réseau est noté L — H.

1 1

1 1—» p(vfﬂ =1)

Couche 1 LSTM
Couche L LSTM

N N —» p(v,, =N)
H H

Ficure 3.1. Réseau utilisé
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3.2. APPRENTISSAGE

Un apprentissage de type supervisé est utilisé pour entrainer les réseaux LSTM
sur des traces d’une stratégie centralisée fAG,Na exécutée sur un graphe G par N,
agents. Ces traces sont constituées de M séquences comprenant chacune 7' nceuds.
Elles résultent de plusieurs simulations dans lesquelles les N, agents sont positionnés
initialement sur des nceuds sélectionnés aléatoirement.

Pour ces traces un critére d’entropie croisée est minimisé. ¢’est-a-dire :

M T
min— 3" logp (vl = 5457 (m) | 57 (m), . hE el chl0) (B4
m=1 t=1

ol a(m) est I’agent concerné par la m*™ séquence et ﬁ;z(m) (m) est le *™ nceud généré
par la stratégie centralisée dans la m®™® séquence. Les valeurs des états i et ¢ du
réseau sont considérés aprés application de la séquence {ﬁg(m) (m), ... f/ta_(fn) (m)} a
celui-ci avec un état initial nul. Notons que I’identité a(m) de 1’agent ayant parcouru
la séquence n’a aucune influence sur le résultat de I’apprentissage. On s’interdit donc
d’apprendre des roles d’agents et 1’affectation de groupes de nceuds a un agent étant
donné son role dans la patrouille. Pour 1’affectation au moment de I’exécution on

compte uniquement sur le tirage aléatoire dans la distribution issue du LSTM.

3.2.1. Prise en compte de la topologie du graphe

Il est important de noter que 1’apprentissage réalisé sur la base du critére donné
par I’équation (3.4) considere uniquement les traces d’exécution de la stratégie. De ce
fait, il n’est pas capable de distinguer un arc G qui n’est pas parcouru par la stratégie
de I’absence de connexion entre deux nceuds de G. Préalablement a cet apprentissage,
en vue d’initialiser le réseau de neurones, une phase de pré-apprentissage vise donc a
apprendre la topologie de G indépendamment de la la stratégie et du nombre d’agents.
En effet, quels que soient la stratégie et le nombre d’agents, la stratégie produit un
nceud suivant qui est voisin du nceud courant.

Pour capturer la topologie, on cherche a se donner une fonction de V dans RV qui
produise, pour un nceud v en entrée, un vecteur dont les composantes valent :

o (0 lorsque la composante ne correspond pas a un voisin de v et
e I’inverse du nombre de voisins de v lorsque la composante correspond a un
voisin de v.

Les deux méthodes pouvant €tre utilisées pour le pré-apprentissage feront 1’objet
des sous-sections suivantes.

3.2.2. Pré-apprentissage empirique

Ici une base d’apprentissage constituée de M, couples {1?(‘)‘('") (m),\?i‘(m)(m)}
est produite en tirant aléatoirement f)g(m)(m) parmi les nceuds de G, puis en tirant
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aléatoirement \3?('") (m) parmi les voisins de \78('") (m). Le pré-apprentissage consiste
alors a2 minimiser un critere d’entropie sur cette base. c’est-a-dire :

M,
T a(m) _ ~a(m) ~a(m)
m(;n m;logp (vl =9 (m) | % (m),0,...0,0,...0, 0) (3.5

Notons que la notation a(m) est totalement arbitraire et est utilisée uniquement pour
des raisons de compatibilité avec les notations précédentes. Lorsque ce type de pre
apprentissage est utilisé la stratégie est appelée Random- Next-Neighbour-LSTM-Path-
Maker (RLPM).

3.2.3. Pré-apprentissage analytique

Pour un réseau du type de la Figure 3.1 pour lequel H = N une initialisation
analytique partant de la sortie et remontant vers 1’entrée est possible. Le principe est
ici de capturer G avec la derniere couche LSTM et de fixer les couches précédentes par
induction arrieére de maniere a ce qu’elles se comportent comme la fonction identité.
Lorsque cette procédure de pré-apprentissage est appliquée la stratégie résultante est
appelée RAndom Multiagent PAtrollinG LSTM-Path-MakER (RAMPAGER).

En fixant la matrice de la derniére couche softmax a k - Iy, ou k est grand et
positif, on obtient une normalisation de la couche de sortie qui conserve 1’ordre de ses
composants. Dans la pratique une valeur de k supérieure ou égale a 5 permet d’obtenir
un ordre sur les composants suffisamment discriminant.

Pour toutes les couches LSTM, I’influence de la sortie précédente est neutralisée
en fixant a 0 les matrices utilisées pour le contrdle de toutes les portes par la sortie et
ainsi que celle utilisée pour impacter 1’état interne. De plus, les biais sont fixés a 0.

Pour la derniere couche LSTM, les composantes du vecteur de sortie correspondant
aun voisin doivent avoir une valeur élevée pour un voisin du nceud courant, et une valeur
faible sinon. La porte de sortie doit par conséquent €tre ouverte seulement pour ces voi-
sins, conduisant alors a une matrice de contréle de la porte de sortie par ’entrée Wy, :

+00 8iv est voisin de u,
Wio(v,u) = (3.6)

—oo  sinon.

Les composantes du flux d’entrée arrivant a 1’état ¢ correspondant aux voisins du
nceud courant doivent également €tre positifs. De maniere a éviter un demi-tour de
I’agent, il est nécessaire d’assurer que le bloc ne génere pas une distribution compre-
nant le nceud courant a la prochaine étape. Par conséquent, le flux d’entrée vers 1’état
¢ correspondant au nceud courant doit étre négatif. Pour obtenir ceci, il est nécessaire
que la sortie de 1’activation tanh de 1’équation (2.13) soit proche de —1 pour le nceud
courant. En considérant que 1’entrée est codée en 1 parmi N, on déduit la matrice

—-359 -



Mehdi William Othmani-Guibourg, Amal El Fallah Seghrouchni, Jean-Loup Farges

Wx¢d’alimentation de I’état par ’entrée :

—co siu=v,
Wye(v,u) = {400 si v est voisin de u, (3.7

0 sinon.

En ce qui concerne la matrice W*' qui permet le contrdle de la porte d’entrée par
I’entrée, on se base sur le fait que cette porte doit €tre ouverte pour les voisins du
nceud courant. En considérant de nouveau le codage 1 parmi N de I’entrée, on trouve
Wyi(v,u) = +oco quand v est voisin de u. Finalement, en ce qui concerne la matrice W, s
qui permet le contrdle de la porte d’oubli par I’entrée, de maniére a éviter une visite
de nceuds récemment visités le flux du nceud courant doit également passer au travers
de la porte d’oubli pour les nceuds voisins. Ces considérations conduisent alors a :
+oo  siv est voisin de u,

Wyi(v,u) = Wyp (v,u) = ] (3.8)
0 sinon.

Notons que ce mécanisme pondere le nceud précédemment visité par tanh(1/2)
alors que les autres voisins sont pondérés par tanh(1). Il ne s’agit donc pas d’une in-
terdiction de faire demi-tour, ce qui serait problématique pour des graphes présentant
des impasses, mais simplement d’une initialisation de la recherche de solution dé-
conseillant les demi-tours. Il est néanmoins possible, lorsque les traces présentent des
demi-tours, que la solution apres apprentissage génere des probabilités de demi-tour.

Pour une architecture avec plus d’une couche LSTM, I'initialisation consiste a fixer
les blocs des couches LSTM intermédiaires de manicre a ce qu’elles se comportent
comme la fonction identité. Pour obtenir ce résultat, toutes les portes sont ouvertes
pour le nceud courant et fermées pour les autres nceuds :

+oo  siu=v,

on(v,u) = WX,‘(V,M) = fo (V’u) ~ .

—oco  sinon.
Pour assurer que la fonction tangente hyperbolique de 1’équation de sortie soit proche
de 1, la cellule doit produire la plus haute valeur possible pour le nceud courant. Par
conséquent, 1’activation de la tangente hyperbolique de 1’équation (2.13) doit étre la
plus proche possible de 1 pour le nceud courant. De plus, pour les autres nceuds la
tangente hyperbolique doit étre proche de 0. Une solution est :

+o0 Ssiu=v,

Wye(v,u) = 0 sinon (3.9

Dans la pratique, des valeurs suffisamment élevées pour saturer o-() ou tanh() sont
utilisées en place de +oco et —oo dans les expressions.

3.3. UTILISATION DU RESEAU POUR LA DECISION D’UN AGENT
En général, malgré le pré-apprentissage, il n’y a pas de garantie que le support de

fon, v hl, o hE el . cE, ) se résume au voisinage de v¢ dans G. L’ agent a qui
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se trouve au nceud v commence donc par limiter la distribution de probabilité générée
par le réseau au voisinage du nceud courant :

fon, e Rl hE el ek 0) = R(F(VE R, . RE el o el o), vE)  (3.10)

ot R: [0,1]VxV — [0, 1]V estlafonction mettant & zéro les valeurs des composantes
du vecteur ne correspondant pas a un nceud du voisinage du nceud donné en entrée.
Ensuite fg.n, (v&, hl,...hE cl,...cL,0) est normalisé en divisant chacune de ses
composantes par leur somme. Finalement, I’agent tire aléatoirement le noeud suivant
vf+ 1 dans cette distribution normalisée. Cette maniere de procéder, c’est-a-dire réaliser
un tirage aléatoire au lieu de choisir le nceud avec la probabilité la plus élevée, a été
déterminée suite a de mauvaises performances constatées pour 1’utilisation de cette

derniére méthode.

4. EXPERIMENTATION ET RESULTATS
4.1. OuTILs

L’évaluation des stratégies présentées en section 3 utilise une suite logicielle!
comprenant :

e PyTrol, un simulateur, facile d’usage et codé en Python, adéquat non seule-
ment pour étudier des stratégies de patrouille mais aussi pour générer rapide-
ment des traces d’exécution ;

o MAPTrainer, un environnement de développement basé sur PyTorch pour
entrainer des modeles d’apprentissage automatique dans le contexte de la
patrouille multiagent;

o MAPTor, un outil annexe pour :

— préparer les configurations de patrouille multiagent, les scénarios et les
exécutions,

— traiter les données générées par PyTrol de maniere a les préparer pour
I’apprentissage de modeles par MAPTrainer,

— réaliser des analyses statistiques sur les traces de simulation générées par
PyTrol,

— tracer des statistiques pour chaque scénario de patrouille multiagent
étudié.

Pytrol est un simulateur a temps discret : la progression de la mission de la patrouille
est simulée en enchalnant des incréments temporels de durée constante appelés pas de
temps. Dans un pas de temps :

e Joisiveté de chaque nceud est incrémentée,
o chaque agent progresse le long de son arc courant,

Mhttps://github.com/mothguib/
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e les agents arrivant sur un nceud aprés avoir parcouru un arc prennent une
décision quant au prochain nceud voisin a visiter en appliquant leur stratégie ;
concretement, dans le simulateur ils se voient attribuer un nouvel arc menant
vers le prochain nceud voisin,

e les quantités nécessaires au calcul des criteres sont stockées et les oisivetés
des nceuds ou se trouvent les agents sont remises a zéro.

Notons que les temps de parcours des arcs ¢, ,, doivent étre des multiples de la durée
de I'incrément temporel. Finalement, suivant la nature de la stratégie, I’application de
celle-ci par les agents peut se traduire ou non par des échanges entre agents ou avec un
coordinateur.

4.2. SCENARIOS

Les expérimentions numériques sont réalisées en faisant varier le graphe, le nombre
d’agents et la stratégie. Un jeu de 6 graphes possédant 50 nceuds, nommés respective-
ment Map A, Map B, Circular, Corridor, Islands et Grid, est utilisé pour 1’évaluation
des stratégies de patrouille multiagent [2]. Le graphe Map B présente un nceud par
lequel les agents sont obligés de passer pour changer de groupe de nceuds. Les graphes
Circular et Corridor correspondent a des séquences de nceuds. Ces situations pré-
sentant peu d’intérét pratique, dans la mesure ou pour ces graphes il est direct que la
meilleure stratégie de patrouille a employer est une stratégie a cycle unique, les graphes
considérés ici sont Islands, Map A et Grid et sont présentées sur la Figure 4.1.

Grid Island Map A

Ficure 4.1. Graphes utilisés lors des expérimentations

11 est possible de constater que Grid correspond a une situation sans obstacle ou
les points d’intérét sont régulierement répartis. A 1’opposé Islands correspond 2 un
environnement encombré ol les points d’intérét sont localisés par groupes. Ceci évoque
des zones boisées dans un massif montagneux. Le graphe Map A correspond a une
situation intermédiaire entre les deux graphes précédents. Les scénarios sont définis
pour 5, 10, 15 et 25 agents. En effet, des nombres d’agents plus faibles que 5 limitent
I’aspect multiagent et, étant donné les graphes considérés, des nombres d’agents plus
élevés que 25 conduisent a des problemes pour lesquels le nombre de noeuds par agent
est tres faible. Les stratégies considérées sont :
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e HPCC telle que décrite en section 2.1.3, une stratégie centralisée de haute
performance typique, avec r = 0.5;

e CR telle que décrite en section 2.1.3, une stratégie distribuée sans communi-
cation entre agents typique;

e RPLM telle que décrite en section 3.2.2, ¢’est-a-dire un réseau LSTM utilisé
comme prédicteur de nceud avec un pré-apprentissage empirique ;

o RAMPAGER telle que décrite en section 3.2.3, c’est-a-dire un réseau LSTM
utilisé comme prédicteur de nceud avec un pré-apprentissage analytique.

Chaque simulation dure 3000 pas de temps de 1 seconde chacun. Lorsque la
simulation est utilisée pour effectuer une évaluation, les criteres de pire oisiveté (WI)
et d’oisiveté moyenne (Iav) sont considérés dans la mesure ou WI refléte le principal
défaut dans le systéme de patrouille et Iav indique I’efficacité globale.

4.3. APPRENTISSAGE

Pour les stratégies RPLM, un ensemble de modeles LSTM déja appris, sur une
base de données générée par des exécutions de HPCC avec r = rg = rp = 0.2, et
déja évalués en matiere de performance de la stratégie correspondante pour les criteres
d’intervalle moyen (IM) et d’intervalle quadratique moyen (IQM) [17, 18], sont utilisés
directement dans les stratégies.

TaBLE 4.1. Criteres, normalisés et moyennés sur les graphes Map A, Islands et
Grid ainsi que sur 5, 10, 15 et 25 agents, pour différentes configurations de
HPCC

r lav. IM IQM WI
0.1 940 147 489 31188
02 546 149 397 30025
05 233 184 293 1216
0.8 319 194 353 4923
09 329 199 365 3378

Le tableau 4.1 suggere que le choix de 0.2 pour r n’est pas des plus judicieux
lorsqu’une optimisation de la régularité des visites est recherchée. Par conséquent,
pour RAMPAGER les modeles sont appris a partir d’une base de données construite
avec des données issues de I’exécution de HPCC avec une valeur de 0.5 pour r. Notons
que le choix de HPCC comme stratégie de référence pourrait étre mis en question. En
effet, il existe une borne maximale théorique de WI pour la stratégie a cycle unique.
Néanmoins le choix de continuer a utiliser HPCC peut se justifier par :

o le fait que HPCC est la meilleure stratégie en ligne connue et surpasse la
stratégie a cycle unique sur des graphes du type de Islands [2],
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e le fait qu’une stratégie a cycle unique ne nécessite pas a priori de mécanisme
complexe pour étre distribuée. En effet, chaque agent peut mémoriser le cycle
comme une fonction du nceud précédent et du noeud courant vers le nceud
suivant,

e |’existence d’une borne maximale théorique ne garantit pas que la stratégie a
cycle unique présente les meilleures performances.

Les données utilisées consistent en 10000 séquences, i.e. traces, générées pour
chaque scénario, conduisant a :

2000 exécutions pour un scénario avec 5 agents,
1 000 exécutions pour un scénario avec 10 agents,
667 exécutions pour un scénario avec 15 agents,
400 exécutions pour un scénario avec 25 agents,

cela pour chaque graphe étudié.

Par conséquent, le volume de données ne dépend pas du nombre d’agents N, mais
est identique pour tous les scénarios. Finalement, cette base de données inclut des don-
nées pour les trois graphes. Néanmoins, I’ apprentissage est réalisé pour chaque graphe
et chaque nombre d’agents en extrayant de cette base les données correspondantes.

4.3.1. Choix d’une architecture pour RAMPAGER

En utilisant la notation de la section 3.1, les architectures LSTM considérées ici en
termes de L-H sont 1-50, 2-50, 3-50 et 4-50, conduisant aux variantes correspondantes
de la stratégice RAMPAGER. L'entrainement de toutes ces architectures pour les trois
graphes nécessitant un temps de traitement important, I’apprentissage de ces diffé-
rentes architectures LSTM a d’abord été réalisé sur un seul graphe, puis la meilleure
architecture a été retenue pour étre évaluée pour tous les scénarios. C’est le graphe
Map A qui a été choisi pour déterminer la meilleure architecture car il présente une
topologie intermédiaire entre 1’extréme régularité du graphe Grid et I’isolation de
groupes de nceuds du graphe Islands. Apres apprentissage des différentes architectures
LSTM, les stratégies correspondantes sont donc évaluées sur le graphe de Map A,
pour 5, 10, 15 et 25 agents, puis finalement la meilleure architecture est sélectionnée
pour étre entrainée pour les autres scénarios. Le Tableau 4.2 présente les criteres WI
et Jav, moyennés sur les nombres d’agents, pour les quatre réseaux LSTM. On constate
que 2-50 est le plus performant pour les deux criteres, bien que les autres réseaux
conduisent 2 des valeurs a peine supérieures. Etant donné que, d’une part, les nombres
de parametres pour les architectures 1-50, 2-50, 3-50 and 4-50 sont respectivement
de 22700, 42900, 63 100 et 83 300 et que, d’autre part, I’apprentissage est réalisé sur
10000 séquences, il est 1égitime de supposer que 1’architecture 1-50 ne présente pas
assez de parametres pour réaliser une approximation suffisamment précise et que les ar-
chitectures 3-50 et 4-50 induisent du sur-apprentissage. Par conséquent, 2-50 est choisi
pour étre entrainé pour tous les graphes et expérimenté en simulation. L’évaluation
concerne donc RAMPAGER 2-50.
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TaBLE 4.2. Criteres d’évaluation normalisés, moyennés sur les nombres
d’agents, pour quelques architectures LSTM simulées sur le graphe Map A

Architecture WI Iav

1-50 5590 391
2-50 5363 380
3-50 5493 390
4-50 5453 389

4.3.2. Apprentissage pour RAMPAGER

12 scénarios résultant de la combinaison des trois graphes et des quatre tailles
de population d’agents étudiés sont ici éprouvés, ce qui implique d’apprendre et
d’évaluer en simulation 12 architectures LSTM 2-50. L’apprentissage est effectué en
utilisant I’algorithme Adagrad [8] pour 500 époques avec un taux d’apprentissage
de 0.1. Avant de commencer 1’étape d’apprentissage, 1’entropie croisée calculée du
réseau LSTM sur la base de données entiere et I’exactitude correspondante sont de
2.65 et 20 % respectivement. La Figure 4.2 présente I’entropie croisée calculée sur la
base de données de validation pour le réseau LSTM 2-50 pendant son entralnement sur
{HPCC 0.5, Map A, 15}. L'exactitude est également calculée sur la base de données de
validation. L’entropie croisée s’étend de 1.09, apres la premiere époque d’entrainement,
2 0.86, apres la derniere, et I’exactitude de 56 % a 64 %. De plus, suivant la Figure 4.2,
le modele converge apres 200 époques approximativement.

Ficure 4.2. Coiit de validation du réseau LSTM 2-50 entrainé sur des données

générées par exécution de HPCC avec r = 0.5 sur le graphe Map A avec 15
agents

Durant I’entrainement, les parametres de la couche intermédiaire ont 1égerement
varié. Tous les parametres des matrices de poids de la derniere couche LSTM sont
approximativement centrés autour de quelques valeurs. Apres I’apprentissage les dis-
tributions de ces parametres présentent le méme profil en étant centrées autour des
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mémes valeurs. Cependant, elles s’étalent sur un intervalle plus grand et leur pic est
moins élevé. Cette évolution est le signe de la tendance de 1’apprentissage a 1égerement
modifier les parametres initialisés analytiquement pour intégrer les chemins, séquences
temporelles de nceuds, présentés au réseau. En ce qui concerne les vecteurs de biais,
leur distribution a évolué sporadiquement sans valeurs centrales spécifiques. Les pro-
fils de la premiére et derniere distributions sont totalement différents. Ceci conduit a
la conclusion que les biais ont beaucoup changé et, contrairement aux poids, ont été
impactés par I’apprentissage.

4.4. RESULTATS

Les résultats présentés ici se focalisent sur I’effet de I’initialisation analytique. Les
Figures 4.3 a 4.8 montrent la performance sur WI et lav, pour les graphes Islands,
Map A et Grid, respectivement, de RAMPAGER et de la meilleure variante RLPM,
moyennée sur 100 exécutions pour chaque scénario. Sur toutes ces figures, les écart-
types sont indiqués par des lignes verticales, comme il est possible de le constater pour
la Figure 4.3 pour le meilleur RLPM. Néanmoins, pour un grand nombre de valeurs
moyennes 1’ écart-type est trop petit pour &tre observé.

Globalement, HPCC avec r = 0.5 est toujours la meilleure stratégie pour les deux
criteres. Il y a une différence significative entre ces performances et les performances
des autres stratégies. Ce résultat est probablement la conséquence de la différence de
systéme de communication entre agents : il n’y a pas de contrainte de communication
pour HPCC alors que pour les autres stratégies les agents ne communiquent pas entre
eux. Par ailleurs, il est possible de constater que, pour tous les graphes et pour les deux
criteres, les courbes relatives 8 HPCC ne sont pas croissantes. La borne supérieure
théorique de WI pour la stratégie a cycle unique présente un terme divisé par le
nombre d’agents et un terme constant [6]. Cette borne exprimée en critére normalisé
se traduirait donc par une fonction affine croissante et I’avantage qu’elle confére a la
stratégie a cycle unique parait par conséquent surfait.

Suivant les Figures 4.3 et 4.4, RAMPAGER est largement meilleur que le meilleur
variant RLPM pour le graphe Islands. Pour W1 il est 1égérement moins performant que
CR, alors que sur lav il se situe entre CR et HPCC.

Ensuite, les Figures 4.5 et 4.6 montrent que pour le graphe Map A, RAMPAGER
est meilleur que le meilleur variant RLPM pour les deux criteres, en particulier pour
25 agents. En ce qui concerne WI il est 1égerement moins performant que CR, excepté
pour 15 agents ou il est meilleur. Pour le critere lav RAMPAGER est toujours plus
performant que CR.

Pour le graphe Grid, les Figures 4.7 et 4.8 mettent en évidence le fait que RAMPA-
GER est meilleur que le meilleur variant RLPM. Pour WL, il présente des performances
proches de celles de CR pour 5 et 10 agents, égales a celle de CR pour 15 agents, et
meilleures pour 25 agents. Il est possible de constater que RAMPAGER est globale-
ment équivalant a CR pour WI, avec un WI moyen, tous nombres d’agents confondus,
de 4313 pour RAMPAGER contre 4 450 pour CR ; pour le graphe Grid RAMPAGER
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Ficure 4.3. WI normalisé, moyenné sur 100 exécutions, de RAMPAGER 2-50
et du meilleur variant RLPM en fonction du nombre d’agents pour le graphe
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Ficure 4.5. WI normalisé, moyenné sur 100 exécutions, de RAMPAGER 2-50
et du meilleur variant RLPM en fonction du nombre d’agents pour le graphe
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est donc 1égerement meilleur en moyenne que CR sur WI. Pour lav, RAMPAGER est
meilleur a la fois que CR et que le meilleur variant RLPM, en particulier pour ce
dernier pour 25 agents.

La stratégie RLPM sélectionne le prochain nceud a visiter comme le résultat d’un
tirage aléatoire dans une distribution de probabilité sur les nceuds, cette distribution
étant générée par un réseau LSTM. RAMPAGER se base sur une procédure analytique
pour D'initialisation du réseau LSTM, qui respecte les contraintes liées au graphe
patrouillé, permettant ainsi que ce réseau soit configuré de telle sorte qu’il ne puisse
prédire un nceud qui n’est pas voisin de celui fourni en entrée. Il est important de noter
que cette procédure porte uniquement sur I’initialisation des parametres du réseau et
qu’il n’y a donc pas de contrainte sur les parametres qui pourrait conduire a une perte
de précision prédictive. L’application de cette initialisation guidée par la structure du
graphe et I’utilisation d’une base de données plus pertinente que celle de RLPM a donc
conduit a une stratégie, supérieure au meilleur variant RLPM. Cette stratégie présente
des performances meilleures que celles de CR et est particulierement bien adaptée aux
missions pour lesquelles la communication est interdite ou impossible.

5. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Lintelligence artificielle distribuée, plus précisément les systémes multiagents, as-
sociée a une approche d’apprentissage automatique ont été appliqués au cas d’étude de
la patrouille multiagent qui est une référence générique pour I’étude des architectures
multiagents. Une méthode utilisant 1’apprentissage supervisé pour créer des straté-
gies multiagent distribuées a partir de traces d’exécution d’une stratégie centralisée
performante a été proposée et évaluée dans le contexte de la patrouille multiagent.

L’approche considérée est 1’apprentissage de la structure et des parametres d’un
prédicteur utilisé par un agent pour prédire le prochain nceud a visiter en considérant
uniquement ses décisions passées.

Bien qu’une nouvelle stratégie ait été proposée et évaluée, de nombreux problemes
restent sans solution et suggerent des pistes pour de futurs travaux a I’intersection de
I’apprentissage automatique profond et de la patrouille multiagent.

HPCC présente de meilleures performances que les autres stratégies ici testées.
Ceci est probablement dii au fait que, contrairement a HPCC, les autres stratégies
considerent une absence de communication et d’échange d’intentions. Une piste inté-
ressante pour des recherches supplémentaires pourrait étre de proposer des extensions
de RAMPAGER pour le cas ol les communications seraient contraintes, par exemple
lorsque les agents sont capables de communiquer seulement lorsqu’ils sont a une
distance inférieure a la portée de leur équipement radio. Ceci conduirait a une archi-
tecture neuronale plus sophistiquée et plus complexe que celle de RAMPAGER, pour
laquelle les agents interagiraient et échangeraient de I’information. Finalement cette
architecture pourrait étre implémentée et évaluée.

Une autre voie d’exploration serait d’utiliser une fonction de coiit différente de
I’entropie croisée pour entrainer différemment les réseaux de neurones. Ceci pourrait
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améliorer les criteéres d’évaluation de robustesse tels que WI, la pire oisiveté. Un
systeme d’apprentissage basé sur de 1’apprentissage par renforcement qui optimiserait
directement le critere d’évaluation a optimiser, par exemple WI, pourrait aussi étre
considéré.

Le travail présenté dans cet article pourra également étre évalué empiriquement
par rapport a la stratégie a cycle unique et par rapport a I’utilisation des processus
décisionnels de Markov partiellement observables et distribués.

Aussi, I’étude du probleme de généralisation, que 1’on retrouve pour tout modele
d’apprentissage automatique, pourrait étre prolongée dans le contexte de la patrouille
multiagent en évaluant la performance d’une architecture neuronale entrainée pour
un nombre donné d’agents dans une situation ol ce nombre est légeérement différent.
Alternativement, les parametres du réseau pourraient étre appris non seulement pour
un nombre donné d’agents mais aussi pour un ensemble de scénarios ol ce nombre
varierait légerement.
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