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tionLes phénomènes physiques qui se révèlent aux mi
ro-é
helles sont 
omplexeset leur modélisation est di�
ile. Par 
onséquent, dans 
ertains 
as de �gure,il est parti
ulièrement déli
at de prévoir la dynamique d'intera
tion entre unmi
romanipulateur ou un mi
rorobot et son environnement mi
rométrique oumillimétrique. Dans un tel 
ontexte, l'apprentissage par renfor
ement o�re un
adre formel intéressant pour réaliser la synthèse de 
ontr�leurs sans 
onnais-san
e a priori.Lorsqu'on 
onsidère la 
omplexité des systèmes étudiés en mi
rorobotique 1,les algorithmes 
lassiques d'apprentissage par renfor
ement ne sont générale-ment pas utilisables 
ar ils sont limités par leur vitesse d'apprentissage à dessystèmes dont l'espa
e d'états est de faible dimension. Il est 
ependant possiblede diviser le problème global de 
ommande en de multiples sous-problèmes plussimples dont l'apprentissage par une méthode 
lassique ne présente pas de di�-
ulté. Notre appro
he s'inspire don
 à la fois de l'apprentissage par renfor
ementet des ar
hite
tures multi-
omportements (ou ar
hite
tures 
omportementales)qui sont 
apables de produire des 
omportements 
omplexes à partir de 
om-portements plus élémentaires.2 Obje
tifsNotre premier obje
tif était d'implémenter par apprentissage des stratégiesde 
ommande 
omplexes à partir d'une appro
he 
omportementale. S
hémati-quement, l'avantage des ar
hite
tures 
omportementales est qu'elles permettentde réaliser la 
ommande de systèmes 
omplexes à l'aide de modules élémentairesplus simples à 
on
evoir. L'in
onvénient est que les 
omportements sont géné-ralement spé
i�és de manière ad ho
 et leur 
oordination peut parfois 
onduireà des 
y
les os
illants dus à la présen
e de maxima lo
aux. Dans de nombreux
as de �gures, la 
oordination 
onduit don
 à un blo
age du système.1. Typiquement, le 
ardinal de l'espa
e d'états 
onsidéré est supérieur à 1048.1
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romanipulateur de 
ellules WIMS (WIreless Mi
romanipulationSystem).
Fig. 2 � Obje
tif appli
atif du 
ontr�leur : 
ommande du mi
romanipulateur de
ellules WIMS (WIreless Mi
romanipulation System).Notre deuxième obje
tif était d'obtenir des durées d'apprentissage très 
our-tes, de l'ordre de quelques dizaines de minutes. On visait en e�et la 
ommanded'une appli
ation réelle de manipulation de 
ellules biologiques : le 
onvoyagevers un ban
 de test de 
ellules séle
tionnées dans une population donnée (
f.�gures 1 et 2).3 Dyna-Q parallèleAprès avoir étudié les di�érents algorithmes d'apprentissage par renfor
e-ment et les ar
hite
tures 
omportementales, nous nous sommes orientés versune ar
hite
ture basée sur la parallélisation de l'algorithme du Dyna-Q (Sut-ton, 1990).Cette nouvelle ar
hite
ture de 
ontr�le par apprentissage est adaptée à la
ommande de systèmes dont l'état est de grande dimension et peut se dé
om-poser en une situation. Une situation est dé�nie par le produit 
artésien deplusieurs variables markoviennes appelées per
eptions appartenant à un uniqueensemble X . On dé�nit alors un signal de ré
ompenses multiples dont 
haqueré
ompense s
alaire 
ara
térise l'évolution d'une des per
eptions de la situation
ourante.Le fon
tionnement de l'ar
hite
ture parallèle 
onsiste à réaliser un appren-tissage type Dyna-Q pour 
haque per
eption en utilisant toujours une même2



(a) Manipulateur WIMS (b) Traje
toire obtenueFig. 3 � Exemple de traje
toire obtenue ave
 le Dyna-Q parallèle sur le mani-pulateur WIMS en une heure d'apprentissage.
(a) Labyrinthed'entraînement (b) Labyrinthes de testFig. 4 � Exemples de traje
toires obtenues sans réapprentissage ave
 un 
ontr�-leur à fusion de modèles sur l'exemple 
lassique du labyrinthe dis
ret (grid-world).fon
tion d'utilité et un même modèle de transition dé�nis sur l'ensemble X .Cette ar
hite
ture, baptisée Dyna-Q parallèle, permet de réduire la 
omplexitédu système et de réaliser une amélioration importante de la vitesse de 
onver-gen
e. De plus, nous avons adapté l'algorithme du Dyna-Q à la 
ommande desystèmes non déterministes en ajoutant un historique des dernières transitions.Pour 
hoisir une 
ommande, il est né
essaire de regrouper les espéran
es degain données par la fon
tion d'utilité pour 
haque per
eption. Une premièresolution 
onsiste à utiliser une fon
tion de fusion des espéran
es de gain de
haque per
eption. Nous avons ainsi étudié l'opérateur de fusion � somme �.4 Résultats expérimentauxLes expérimentations montrent que l'apprentissage est possible dire
tementsur le système en temps réel et sans utiliser de simulation (
f. �gure 3).La fon
tion de fusion initiale par somme des espéran
es de gain fon
tionnebien si les obsta
les sont relativement éloignés les uns des autres. Si 
e n'estpas le 
as, elle peut 
réer des maxima lo
aux qui entraînent le système dans un3




y
le répétitif. Pour pallier 
e problème, nous proposons une autre fon
tion defusion qui, 
ette fois, synthétise un modèle plus global du système à partir dumodèle de transition des per
eptions généré par le Dyna-Q. A 
haque périoded'é
hantillonnage, la 
ommande 
hoisie est la première 
ommande optimale pro-posée par l'étape de plani�
ation e�e
tuée sur le modèle global. Cette nouvellefon
tion de fusion permet de sortir de 
es maxima lo
aux (
f. �gure 4). L'appli-
ation en temps réel est possible 
ar la plani�
ation né
essite peu de 
y
les deprogrammation dynamique, le modèle global évoluant peu entre deux périodesd'é
hantillonnage.
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