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THÈSE
présentée devant
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Laboratoire d’acceuil : Institut de Recherche en Informatique de Toulouse (CNRS - INP - UPS)

Équipe d’accueil : Equipe Systèmes Multi-Agents Coopératifs
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Résumé

L
’objet de cette thèse est le développement d’un processus automatique de conception de systèmes

mécaniques basé sur la théorie des systèmes multi-agents adaptatifs. Le processus de concep-

tion débute avec l’ajout, par le concepteur, des éléments duproblème : but à atteindre, enveloppe,

contraintes, composants mécaniques connus... Par la suite, ce sont les composants mécaniques eux-

mêmes (préalablement agentifiés dans un environnement de simulation) qui vont s’auto-organiser afin

de trouver une solution en modifiant leurs paramètres, en créant de nouveaux composants mécaniques

selon les besoins ou en modifiant la topologie du système.

Le développement du logiciel (Mechanical Synthesis Solver) mettant en oeuvre ce principe a né-

cessité l’expérimentation de nombreux d’algorithmes de traitement et nous a amené nous intéresser à

l’élaboration d’un cadre formel pour la théorie des systèmes multi-agents adaptatifs. Ainsi, un modèle

basé sur les automates a vu le jour et permet de modéliser de nombreux aspects et caractéristiques

des systèmes multi-agents en général. Nous présenterons unexemple d’utilisation de ce modèle en

l’appliquant au problème de conception mécanique.

Systèmes multi-agents adaptatifs pour la résolution de problèmes i





Table des matières

Résumé i

Introduction 1

I Contexte et état de l’art 5

1 Les systèmes multi-agents adaptatifs 7

1.1 Les systèmes multi-agents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . 7

1.1.1 Historique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.1.1.1 L’Intelligence Artificielle (IA) . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . 8

1.1.1.2 L’intelligence Artificielle Distribuée (IAD) et les Systèmes Multi-

Agents (SMA) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.1.2 Principes et concepts des SMA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . 10

1.1.2.1 L’agent . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

1.1.2.2 Les interactions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

1.1.2.3 Adaptation et apprentissage . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 12

1.1.2.4 Récursivité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

1.1.2.5 Emergence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

1.2 La théorie AMAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 16

1.2.1 Adéquation fonctionnelle et couplage par interactions . . . . . . . . . . . . . 17

1.2.2 Auto-organisation par coopération . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . 18

1.2.2.1 Situations non coopératives (SNC) . . . . . . . . . . . . . .. . . 19

Systèmes multi-agents adaptatifs pour la résolution de problèmes iii



Table des matières

1.2.2.2 Attitude coopérative . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .21

1.2.3 Intérêts, contraintes et problèmes . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . 21

1.2.3.1 Intérêts d’une "néo-computation" . . . . . . . . . . . . . .. . . . 22

1.2.3.2 Contraintes de développement . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 24

1.2.3.3 Problèmes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2 Conception de systèmes mécaniques 27

2.1 Type Synthesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 28

2.1.1 Méthodologie systématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . 29

2.1.1.1 Correspondance entre graphes et mécanismes . . . . . .. . . . . 29

2.1.1.2 Sélection . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

2.1.1.3 Analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

2.1.2 A-Design . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

2.1.2.1 Un processus itératif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .37

2.1.2.2 Sélection . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.1.2.3 Représentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.1.2.4 Les agents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

2.1.2.5 Analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

2.2 Optimisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 46

2.2.1 Considérations générales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . 46

2.2.2 Méthodes semi-analytiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . 48

2.2.3 Métaheuristiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 49

2.2.3.1 Avantages, inconvénients et développements . . . . .. . . . . . . 49

2.2.3.2 Recherche tabou . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

2.2.3.3 Recuit simulé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

2.2.3.4 Algorithmes évolutionnaires . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 56

2.2.3.5 Essaims particulaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .58

2.3 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 58

iv Davy Capera



Table des matières

II Mechanical Synthesis Solver :

conception automatique de mécanismes 61

3 Architecture 63

3.1 Le système . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .63

3.1.1 Besoins préliminaires et finals . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . 64

3.1.1.1 Les besoins des utilisateurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 65

3.1.1.2 Caractérisation de l’environnement . . . . . . . . . . . .. . . . . 65

3.1.2 Spécification du domaine . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 67

3.1.3 Identification des agents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . 68

3.1.4 Le processus global . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 69

3.2 Les agents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 70

3.2.1 Modules des agents coopératifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . 71

3.2.2 Implémentation des agents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . 74

3.2.2.1 Agentpoint trajectoire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

3.2.2.2 Agentbarre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

3.2.2.3 Agentpoint d’attachement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

3.2.2.4 Agentcharnière . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

3.3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 80

4 Optimisation - Régulation 81

4.1 Compétences des agents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . 82

4.2 Algorithmes d’ajustement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . 83

4.2.1 Algorithmes réactifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 83

4.2.1.1 Principe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

4.2.1.2 Implémentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

4.2.1.3 Résultats et analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

4.2.2 Algorithmes basés sur l’apprentissage . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . 89

4.2.2.1 Principe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

4.2.2.2 Implémentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

Systèmes multi-agents adaptatifs pour la résolution de problèmes v



Table des matières

4.2.2.3 Résultats et analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

4.2.3 Algorithme basé sur une mémoire coopérative . . . . . . . .. . . . . . . . . 91

4.2.3.1 Principe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

4.2.3.2 Implémentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

4.2.3.3 Résultats et analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

4.3 Analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .98

5 Type Synthesis - Évolution 101

5.1 Situations Non Coopératives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . 101

5.2 Résultat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 104

5.3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 107

III Modélisation des systèmes multi-agents basée sur les automates 111

6 Modèle basé sur les automates 113

6.1 Composants élémentaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . 114

6.1.1 Agents et automates . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 114

6.1.2 Automates “types” . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 114

6.1.3 Configurations élémentaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . 116

6.2 Système, configurations et transitions globales . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . . 117

6.2.1 Système et configurations globales . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . 117

6.2.1.1 Transitions globales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .117

6.3 Générateurs ou axiomes de la relation de transition . . . .. . . . . . . . . . . . . . 118

6.3.1 Règles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

6.3.2 Axiomes ou règles “localisées” pour les transitions.. . . . . . . . . . . . . . 119

6.3.3 Application des règles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 120

6.3.3.1 Types de conditions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

6.3.3.2 Règles globales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

6.3.4 Système engendré par un ensemble de règles . . . . . . . . . .. . . . . . . 121

6.4 Un modèle pour les SMA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 121

vi Davy Capera



Table des matières

6.4.1 Les composants essentiels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . 121

6.4.2 Les interactions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 122

6.4.3 Application concurrente ou distribuée des règles . . .. . . . . . . . . . . . 123

6.4.4 Notion d’implémentation, de simulation . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . 123

6.5 Concepts et notions exprimables dans le modèle . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . 124

7 Exemple d’application du modèle auMSS 127

7.1 Représentation de l’environnement . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . . . 127

7.2 Représentation des agents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . 127

7.2.1 Automate des agents mécaniques . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . 127

7.2.2 Description des connaissances des agents . . . . . . . . . .. . . . . . . . . 129

7.3 Règles de transition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . 129

7.3.1 qWait → qDetectNcs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130

7.3.2 qDetectNcs→ qWait . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

7.3.3 qDetectNcs→ qRegulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134

7.3.4 qDetectNcs→ qRe−organisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135

7.3.5 qRegulation→ qWait . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135

7.3.6 qRe−organisation→ qWait . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

7.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. 138

Conclusion 141

7.5 LeMechanical Synthesis Solver. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141

7.6 Modèle des systèmes multi-agents . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . 142

7.7 Sur la théorie et la méthodologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . . . . . 143

Bibliographie 145

Liste des figures 151

Liste des tables 153

Systèmes multi-agents adaptatifs pour la résolution de problèmes vii





Introduction

AVEC l’essor des technologies de l’informatique et de l’Internet, les applications se complexi-

fient et les systèmes multi-agents deviennent de plus en plusincontournables pour leur concep-

tion. Le domaine de recherche des systèmes multi-agents, très actif depuis les années 80, se divise en

trois grandes familles :

1. la simulation de systèmes complexes, notamment les systèmes naturels et sociaux ;

2. les systèmes dans lesquels les utilisateurs humains sontreprésentés par des artefacts logiciels ;

3. la résolution de problèmes difficiles.

Mes travaux s’intègrent dans cette dernière catégorie qui s’intéresse à la mise en oeuvre de proces-

sus de résolution se démarquant des approches traditionnelles en informatique. Plus particulièrement,

l’objet de cette thèse est l’étude et la formalisation de la théorie des systèmes multi-agents adap-

tatifs comme paradigme alternatif pour la mise en oeuvre d’applications dédiées à la résolution de

problèmes complexes. Pour ce faire, nous avons choisi une approche tant pratique, au travers du dé-

velopement d’un outil de conception automatique de mécanismes, que théorique, en s’attachant à la

mise en place d’un modèle basé sur les automates pour les systèmes multi-agents en général.

Le contexte de mon étude est celui de la théorie des systèmes multi-agents adaptatifs, dévelop-

pée au sein de l’équipe Systèmes Multi-Agents Coopératifs1 depuis un peu plus de dix ans. Auto-

organisation coopérative et émergence sont les pierres angulaires de cette approche et permettent de

concevoir des systèmes qui peuvent, en s’appuyant sur l’auto-organisation guidée par la coopération,

adapter leur comportement à l’environnement et produire ainsi les fonctionnalités attendues sans que

celles-ci soient codées explicitement. Notre objectif estd’utiliser ce processus pour résoudre des pro-

blèmes considérés comme complexes et ce de manière efficace.

L’élaboration de la théorie s’est, depuis ses prémisses, largement appuyée sur l’expérimentation

afin de s’étayer par le biais des enseignements que l’on peut retirer du développement effectif d’appli-

cations ainsi que de la confronter à la réalité pour tester etvalider la cohérence des idées qui participent

à son évolution. C’est dans cette optique que le point focal de ce travail de thèse est une application

très concrète développée, dans le cadre d’un projet européen, avec des partenaires tant académiques

1http ://www.irit.fr/SMAC
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qu’industriels : la conception de mécanismes. En effet, cette activité s’avère être complexe et coû-

teuse car elle ne dispose, à l’heure actuelle, d’aucun outildédié permettant d’aider les ingénieurs lors

des phases préléminaires durant lesquelles ils doivent développer le "concept" d’un mécanisme pour

répondre à un problème donné. Ce travail a donné lieu à l’implémentation duMechanical Synthesis

Solver, outil permettant la synthèse automatique de mécanismes etdont les résultats seront exposés

ici.

Les enseignements retirés de cette réalisation pratique, portent essentiellement sur les difficultés

que l’on peut rencontrer lors du développement de telles applications et, plus particulièrement, lors

de l’élaboration des situations non coopératives et des méthodes de traitement associées qui guident

le processus de ré-organisation. Ce problème de conception, bien qu’ayant été récemment l’objet

d’un travail dont l’aboutissement a été la création d’une méthodologie spécifique nomméeADELFE,

demeure le principal défi auquel la théorie est confrontée. Si cette difficulté revêt un aspect pratique en

terme de génie logiciel, sa source est plus d’ordre théorique : la théorie manque cruellement d’outils

formels.

Partant de ce constat, nous avons établi un modèle basé sur les automates qui permet de modé-

liser nombre de systèmes multi-agents ainsi que d’exprimerleurs propriétés. Le premier objectif de

ce travail est de réaliser un modèle adapté à l’expression den’importe quel système multi-agent. De

fait, ce modèle permet plus particulièrement de modéliser les systèmes multi-agents adaptatifs. A titre

d’exemple, l’outil de conception de mécanisme développé a été traité dans le cadre de ce modèle. Le

travail effectué jusqu’à présent sur cette formalisation des systèmes multi-agents ne concerne que

l’établissement d’un modèle. Néanmoins, nous avons, à pluslong terme, l’ambition de pouvoir grâce

à lui exprimer et prouver des propriétés intéressantes notamment sur la convergence des systèmes

construits selon la théorie desAMAS. La deuxième perspective majeure de ce travail est le dévelop-

pement d’outils qui pourront être intégrés dans la méthodologieADELFEafin d’aider à la conception

des agents au niveau des situations non coopératives.

Ce mémoire se divise donc en trois parties :

1. La présentation du contexte et de l’état de l’art. Nous y aborderons le domaine des systèmes

multi-agents au moyen d’un historique des considérations ayant présidées à l’élaboration de la

théorie desAMAS, ainsi qu’un synthétique aperçu du domaine de la mécanique par le biais de

la présentation de deux applications dédiées à la conception de mécanismes et des techniques

d’optimisations classiquement utilisées pour la résolution des problèmes d’ajustement des di-

mensions des mécanismes générés.

2. Le développement duMechanical Synthesis Solversera l’objet de la deuxième partie. Nous pré-

senterons les différentes étapes de la conception de cette application et les résultats que nous

2 Davy Capera



Introduction

avons pu obtenir lors des tests que nous avons menés. L’accent a été mis sur la partie du dé-

veloppement portant sur les situations non coopératives : plusieurs algorithmes basés sur des

principes différents ont été développés et sont présentés avec les résultats correspondant.

3. La troisième partie présente le modèle basé sur les automates et son application pour la modéli-

sation duMechanical Synthesis Solver. Les perspectives pour l’utilisation de ce modèle conclue-

ront cette partie.

Systèmes multi-agents adaptatifs pour la résolution de problèmes 3





Première partie

Contexte et état de l’art
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1 Les systèmes multi-agents
adaptatifs

L A théorie des AMAS (Adaptive Multi-Agent Systems), qui entre dans le cadre de l’intelligence

artificielle distribuée, est le thème de recherche principal de l’équipe SMAC1 au sein de laquelle

ce travail a été réalisé. Elle offre une approche alternative pour la conception de systèmes complexes

voués à être immergés dans des milieux fortement dynamiquesou bien impossibles à spécifier ex-

haustivement. Partant du constat que les programmeurs se heurtent de plus en plus fréquemment à

une trop grande complexité conduisant à des logiciels peu fiables voire impossibles, a priori, à réa-

liser, ce nouveau paradigme propose d’utiliser des processus élémentaires faciles à programmer (les

agents) qui s’auto-organisent grâce à la coopération pour produire une fonction globale complexe

émergente. Cet axe de recherche encore jeune est actuellement le sujet de plusieurs études théoriques

portant plus particulièrement sur les thèmes de l’émergence et des propriétés de convergence.

Dans ce chapitre, je présente tout d’abord les systèmes multi-agents de manière générale - au

travers de leur historique et des concepts qui s’y rattachent - avant de décrire dans une deuxième

partie la théorie AMAS, elle-même, qui fournit un cadre pourla conception de systèmes adaptatifs

utilisant l’auto-organisation par la coopération pour obtenir des systèmes fonctionnellement adéquats

vis-à-vis de leur environnement.

1.1 Les systèmes multi-agents

Les systèmes multi-agents (SMA) se présentent comme l’objet d’étude incontournable de ces

dernières années et, probablement, celui des années à venir. Traditionnellement rattachés au domaine

de l’Intelligence Artificielle, largement inspirés des systèmes naturels, les SMAs offrent aujourd’hui

une approche novatrice pour la construction de systèmes artificiels.

1.1.1 Historique

Il convient de commencer par les raisons qui ont motivé la naissance des systèmes multi-agents. Je

présente donc, dans un premier temps, l’Intelligence Artificielle classique et analyse les insuffisances

1Systèmes Multi-Agents Coopératifs
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et problèmes qui ont amené au développement de l’Intelligence Artificielle Distribuée.

1.1.1.1 L’Intelligence Artificielle (IA)

La naissance de l’IA en tant que champ de recherche est souvent associée à la conférence d’été de

Dartmouth en août 1956. C’est dans la proposition pour cetteconférence (McCarthyet al., 1955) que

l’on peut lire qu’une machine intelligente "devrait tendreà l’élaboration interne d’un modèle abstrait

représentant l’environnement dans lequel elle est placée.A la présentation d’un problème, il convient

d’abord d’étudier l’ensemble des solutions dans ce modèle interne de l’environnement et ensuite de

tenter de les appliquer à l’extérieur "2. C’est cette approche, axée sur la représentation symbolique

des connaissances et un raisonnement formel sur ces symboles, qui a dominé la majeure partie de la

recherche pendant les trente années qui suivirent.

Les plus belles réalisations de l’IA classique se situent sans doute en robotique, domaine le plus

proche du "Graal de l’être artificiel intelligent", et dans les systèmes d’aide à la décision ou au diag-

nostic avec la mise au point, à la fin des années 70, des systèmes experts.

Cependant, on assiste depuis une quinzaine d’années à l’apparition de nouveaux besoins - sys-

tèmes répartis sur plusieurs lieux et interconnectés via des réseaux locaux ou l’Internet, immersion

des systèmes dans des milieux fortement dynamiques - qui mènent à une complexité croissante ne

permettant plus, parfois, de pouvoir appréhender le système dans son ensemble voire d’être capable

de le concevoir sans simplification importante de ses fonctionnalités. C’est dans ce sens que Rodney

A. Brooks dans (Brooks, 1990) critique ces systèmes délibératifs en ajoutant la difficulté de maintenir

des réactions en temps réel lors de brutaux changements dansl’environnement. Si Brooks souligne

les faiblesses de l’IA classique en 1990, c’est qu’elles sont alors réellement apparentes et d’actualité.

En effet, face à l’explosion de la complexité de l’Internet,aux progrès technologiques qui permettent

la généralisation de l’utilisation de réseaux à toutes les échelles et à la demande de plus en plus forte

en systèmes intelligents dans tous les domaines (industrie, jeux vidéo, bureautique...) l’IA tradition-

nelle se trouve être de moins en moins performante (tant au niveau des possibilités qu’au niveau de

la fiabilité) et de plus en plus coûteuse (notamment en terme de conception et de maintenance) et ce

malgré l’augmentation considérable de la puissance de calcul et la baisse conséquente de son coût.

C’est l’ensemble de ces critiques qui ont amené une partie dela communauté scientifique à s’in-

téresser aux systèmes distribués plutôt qu’aux artefacts monolithiques et parfois peu intuitifs qui ont

fait les beaux jours de l’Intelligence Artificielle.

2The important result that would be looked for would be that the machine would tend to build up within itself an abstract

model of the environment in which it is placed. If it were given a problem, it could first explore solutions within the internal

abstract model of the environment and then attempt externalexperiments.
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1.1.1.2 L’intelligence Artificielle Distribuée (IAD) et les Systèmes Multi-Agents (SMA)

Face au premier courant de pensée issu de la préoccupation d’atteindre un niveau d’intelligence

semblable à l’humain, apparaît, dès le début des années 60, l’IAD. L’idée à la base de la conception

du système Pandémonium (Selfridge et Neisser, 1960), précurseur du domaine, est que de multiples

processus sont capables de générer un comportement cohérent en coopérant ou en entrant en com-

pétition tout comme le font des formes de vie jugées peu évoluées mais capables d’exhiber tout de

même des comportements collectifs complexes.

En fait, la première génération de systèmes distribués est caractérisée par une volonté de distri-

buer les connaissances (plusieurs bases de connaissances)et le traitement (plusieurs systèmes ex-

perts), même si l’on garde un contrôle général centralisé. L’archétype de ces systèmes est sans doute

celui de reconnaissance et compréhension de la parole continue HEARSAY II (Ermanet al., 1980).

Ce système est constitué de sources de connaissances asynchrones qui communiquent à l’aide d’une

structure de donnée globale appelée "Tableau Noir". On peutaussi voir l’apparition d’une termino-

logie pour nommer ces entités qui constituent les systèmes :ce sont les notions d’Acteursde Hewitt

(Hewitt, 1977) ou d’êtres(Beings) de Lenat (Lenat, 1975).

Une seconde génération, caractérisée par la décentralisation du contrôle, fit son apparition au dé-

but des années 80 ainsi que la terminologie d’Agentmarquant la naissance des systèmes multi-agents.

Le modèle d’application Contract Net dans (Davis et Smith, 1983) dénote bien le souci de trouver

un moyen flexible et dynamique de distribuer l’exécution d’une tâche globale divisée entre plusieurs

agents totalement autonomes, en proposant un modèle de passage de contrat inspiré de l’économie

de marché. On peut citer également la plate-forme génériqueMACE (Gasseret al., 1987) qui, avec

son organisation en "couches d’agents ", essaie d’apporterune réponse au souci de réutilisabilité

des systèmes. A cette époque, les travaux de l’équipe SMAC dans le cadre du projet SYNERGIC

(Cannizzo-Puyetet al., 1991) participent au développement de cet axe de recherche.

Depuis le début des années 90, l’IAD a donné naissance à une troisième génération dont les

concepts clés sont issus des systèmes existants dans la nature au travers de l’utilisation de connais-

sances des domaines de l’éthologie, la sociologie, la vie artificielle, etc. Les thématiques principales

sont les interactions entre les agents, l’hétérogénéité dans les systèmes, l’autonomie (de contrôle, de

connaissance et éventuellement de ressource), l’interopérabilité entre systèmes, l’auto-organisation

des agents dans un système et l’émergence de fonctionnalités que ces capacités permettent d’observer

dans certains systèmes.

La réalisation de modèles informatiques composés d’entités artificielles qui communiquent entre

elles et interagissent avec l’environnement possède, à monsens, une beauté subjective qui mérite que

l’on s’y attache. De plus, les perspectives offertes par lessystèmes multi-agents sont séduisantes et
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excitent la curiosité car ces systèmes obéissent aux principes des phénomènes émergents et/ou chao-

tiques qui semblent être de première importance, ou en tout cas fortement présents, dans la nature et

constituent aujourd’hui un axe de recherche majeur que l’onpeut regrouper sous le terme de systèmes

complexes.

1.1.2 Principes et concepts des SMA

Science intégrative plus qu’analytique jusqu’à maintenant, les systèmes multi-agents suscitent

de nombreuses interrogations : quelles sont les caractéristiques d’un agent ? Quels types d’interac-

tions ont-ils ? Quels mécanismes d’adaptation et d’apprentissage peuvent-ils utiliser ? Comment se

structure un SMA ?

1.1.2.1 L’agent

L’agent étant la pierre angulaire du fonctionnement des SMA, on pourrait penser qu’il en existe

une définition relativement précise et admise par tous. Dansles faits, chacun apporte sa propre défi-

nition en fonction du domaine auquel il appartient ou au travail qu’il effectue sur le moment, ce qui a

amené certains chercheurs comme J. Ferber ou encore Y. Demazeau à tenter d’établir une définition

minimale.

Selon (Ferber, 1995), un agent est une entité physique ou virtuelle autonome, ayant des capacités

de perception et d’action relatives à l’environnement danslequel il est immergé et dont il ne pos-

sède qu’une représentation partielle (principe de localité). On peut attribuer la structure suivante à un

agent :

– Compétences : ce qu’il sait faire, son rôle au sein du système.

– Croyances : connaissances partielles et éventuellement partiales sur lui-même, sur les autres

agents du système et sur son environnement.

– Accointances : attitudes sociales adoptées dans la relation avec les autres agents.

– Aptitudes : "boîte à outil" pour traiter les perceptions, actions, raisonnements, communications

et apprentissage de l’agent.

Malgré ces éléments de définition, il est tout de même difficile de se faire une idée très précise sur

ce qu’est effectivement un agent ou sur ce qui n’est pas un agent. Un peu de dialectique socratique...

Tout est donc agent ?Il convient de voir l’agent comme un concept, une manière d’aborder les

choses. Avec un certain regard, une certaine interprétation, beaucoup de choses peuvent être

nommées agent : une fourmi, un robot, une application ou, de manière moins évidente dans

certaines applications, un atome, un paramètre, un mot, uneboîte... tout dépend des capacités
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rattachées à ces objets.

Tout processus serait donc un agent ?Tout processus n’est pas un agent : un simple processus

n’ayant pour code qu’une boucle infinie vide n’a pas de croyances, pas d’accointances, pas

d’interaction... Par contre, les processus sont sans aucundoute un outil qui permet de construire

des agents logiciels en les dotant d’une autonomie de fonctionnement évidente.

Les objets (au sens de la programmation orientée objets) sont des agents ?Tout comme pour les

processus, les objets ne sont sont pas forcément des agents mais sont des outils très utiles pour

créer des agents logiciels. Attention tout de même : utiliser les objets pour concevoir des agents

n’est en rien nécessaire, de même que concevoir une application en utilisant UML n’oblige en

rien le développeur à coder des objets.

Un agent est donc forcément "intelligent" ?Effectivement les agents ont toujours une certaine "in-

telligence", mais celle-ci est élaborée et contrôlée par l’ingénieur pour que l’agent effectue des

actions rationnelles. Ainsi on peut distinguer des agents sociaux qui ont la capacité à interagir

avec les autres agents via des langages de communication pour satisfaire leurs buts, des agents

réactifs qui maintiennent des interactions avec leur environnement et répondent aux stimuli,

ainsi que des agents dits pro-actifs qui peuvent générer et atteindre des buts en n’étant pas di-

rigés seulement par les événements et peuvent prendre des initiatives pour satisfaire leurs buts

(Wooldridge et Jennings, 1995).

En fin de compte, l’autonomie est sans doute la caractéristique clé permettant de singulariser

l’agent. Un essai de classification systématique des travaux sur le sujet a été fait dans (Carabelea

et al., 2003) à partir de cinq points de vue : l’agent, l’environnement, l’interaction, l’organisation

et l’utilisateur (Demazeau, 2001). Sur chacun de ces axes, on peut caractériser un type d’autonomie

particulier :

1. Un agent équipé d’une A-autonomie adaptable peut varier d’une autonomie non consciente qui

ne prend pas en compte ses motivations à une autonomie consciente (self-aware), qui raisonne

sur celles-ci.

2. La E-autonomie signifie que le comportement d’un agent n’est pas contrôlé par l’environnement

dans lequel il est situé, mais est influencé par les changements se produisant dans cet environne-

ment.

3. Un agent avec une I-autonomie adaptable est un agent qui adapte son comportement au contexte

courant : quelquefois il accepte l’adoption de but et quelquefois il refuse. Nous pouvons dire que

l’I-autonomie d’un agent peut varier d’une autonomie autiste (il refuse tout) à une autonomie

bienveillante (il accepte tout), en passant par l’étape intermédiaire de I-autonomie adaptable.
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4. Un agent est O-autonome par rapport à une norme (des lois sociales, des conventions ou des

structures organisationnelles) s’il peut violer cette norme.

5. L’U-autonomie d’un agent peut varier entre une totale indépendance vis-à-vis de l’utilisateur à

une dépendance totale en passant par la position intermédiaire d’une U-autonomie adaptable.

1.1.2.2 Les interactions

Si l’agent est de première importance dans le fonctionnement des SMA, ce sont les mises en

relation dynamique de deux ou plusieurs agents qui vont permettre au système de fonctionner et

d’évoluer efficacement. En effet, les agents étant plongés ensemble dans un environnement au sein

duquel ils doivent réaliser une tâche précise, ils vont devoir se partager le travail à effectuer (en

fonction des compétences de chacun) et s’organiser en tenant compte des contraintes provenant des

ressources plus ou moins limitées dont ils disposent (Ferber, 1995). Ferber a aussi analysé les types

de situations dans lesquelles peut se trouver un groupe d’agents (et donc les types d’interaction qui

s’avèrent nécessaires) en fonction de la compatibilité desbuts de chaque agent avec ceux des autres,

de l’abondance des ressources et de la qualité des compétences de chaque agent pour atteindre ses

buts (si elles sont insuffisantes, il devra coopérer avec d’autres agents).

Il est à noter que les agents étant autonomes, leurs interactions nécessitent souvent un système de

communication. Cette communication peut être indirecte (utilisation d’une structure de données com-

mune, communication via l’environnement) ou directe (envoi de messages, diffusion totale, commu-

nication de proche en proche, etc. ). Le consortium FIPA (Fundation for Intelligent Physical Agents)3

a développé en ce sens un langage (ACL pour Agent Communication Language) pour la communica-

tion entre agents ou entre systèmes (interopérabilité) et aproposé une structure générique de message,

des mots-clés pour les actes de communication (accepter uneproposition, demander une information,

etc.) ainsi que des librairies de termes regroupés par domaines (ontologie).

1.1.2.3 Adaptation et apprentissage

L’une des principales capacités attendue par les systèmes distribués est de pouvoir réaliser leur

fonction dans des environnements fortement dynamiques ou impossibles à spécifier complètement

quitte à adapter, si nécessaire, cette fonction aux besoins. C’est grâce à l’adaptation et l’apprentis-

sage que les agents peuvent satisfaire ces demandes et être réellement évolutifs et adaptatifs face à

leur environnement, améliorant ainsi le fonctionnement des SMA ainsi que leur conception et leur

développement. Il faut remarquer que la plupart des recherches en IAD, pour l’apprentissage ou la

3http://www.fipa.org/
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coordination des agents, se concentrent sur le développement de stratégies en différé, basées sur une

fonction d’évaluation globale, qui peuvent devenir rapidement inadéquates si le modèle du monde

utilisé par le concepteur n’est pas correct et parfaitementcomplet (ce qui est impossible en milieu

dynamique ouvert où l’imprévu est la règle).

Il est possible de dégager quatre axes d’apprentissage :

1. Apprentissage centré agent : l’agent peut apprendre à améliorer la qualité de son comportement

(par exemple en apprenant à reconnaître les conditions danslesquelles il peut agir et celles où

il doit s’abstenir) ou bien augmenter ses connaissances vis-à-vis des agents qu’il côtoie (notam-

ment si leurs caractéristiques sont évolutives ou bien intéressantes pour l’agent).

2. Apprentissage centré environnement : l’agent peut obtenir des informations sur des parties de

l’environnement qui lui sont inaccessibles ou des données qu’il ne peut lui-même obtenir direc-

tement.

3. Apprentissage centré interactions : les agents peuvent apprendre à communiquer ou, s’ils le

peuvent déjà, apprendre et créer une nouvelle terminologiesi nécessaire.

4. Apprentissage centré organisation : les agents s’auto-organisent pour gérer des ressources limi-

tées ou pour réaliser une tâche nécessitant l’interventionde plusieurs d’entre eux.

De nombreux algorithmes existent pour effectuer des apprentissages dans ces quatre axes.

1. Centré agent: Maja Mataríc propose dans sa thèse (Matarić, 1994) une fonction, locale à chaque

agent, de renforcement hétérogène utilisant des buts multiples et deux fonctions d’estimation de

progrès dans la tâche à accomplir. Sati Singh Sian [Sian, 1991] utilise dans MALE (Multi-Agent

Learning Environment) une méthode basée sur la coopérationcomme mécanisme d’adaptation

et d’apprentissage.

2. Centré environnement: Un feed-back de l’environnement informe le système sur la qualité de ce

qu’il réalise. De nombreux algorithmes existent (classifieurs, Q-learning, rétro-propagation du

gradient dans les réseaux de neurones) mais ils exigent la mise au point d’un contrôle centralisé

pour générer le feed-back nécessaire à l’apprentissage (pour juger la qualité du comportement).

3. Centré interactions: Ces travaux peuvent être grossièrement découpés en deux axes principaux :

– émergence d’un langage commun à une population d’agents d’une même génération (Steels,

1996) (Batali, 2002) ;

– émergence et évolution de langages au travers de plusieursgénérations d’une population

(Kirby, 2002) (Kasakov et Bartlett, 2003).

4. Centré organisation: La plupart des méthodes d’apprentissage reprennent les algorithmes fonc-

tionnant par renforcement. Les travaux en cours au sein de l’équipe SMAC sur la théorie des

AMAS (cf. partie 1.2) portent sur ce type d’apprentissage.
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1.1.2.4 Récursivité

L’approche récursive pour la résolution de problèmes ou la conception de systèmes complexes

constitue un des aspects les plus fascinants des SMA (Fischer, 1999) (Demazeau, 1995). Cette mé-

thode, qui consiste à considérer un SMA comme un agent de plushaut niveau ou à concevoir un agent

comme un SMA et donc avec des agents de niveau plus faible, possède de nombreux avantages : ré-

duction de la complexité de conception, hiérarchisation selon différents niveaux d’abstraction et donc

facilité d’observation du fonctionnement.

Y. Demazeau propose, par exemple, un modèle récursif nomméMAGMAdans (Demazeau, 1995)

pour la conception de systèmes par décomposition de tâches basé sur la définition à chaque niveau

d’abstraction des quatres éléments :

1. Agent : déterminer si l’agent est atomique ou bien décomposable en un groupe d’agent de plus

faible granularité.

2. Environnement : l’environnement d’un agent de niveau n - 1 estla représentation du monde

perçu par l’agent à un niveau n.

3. Interaction : seuls deux agents d’un même niveau d’abstraction et d’un même groupe peuvent

interagir. Cette interaction a pour but la coopération, la coordination et la communication pour

l’échange d’information.

4. Organisation : le SMA, à un premier niveau, est conçu comme un seul agent, qui représente

le niveau d’abstraction le plus haut. A partir du deuxième niveau, les agents sont organisés en

groupes et, par décompositions successives, on peut avoir des groupes formés par des groupes

d’agents. La décomposition se termine lorsqu’un groupe n’est formé que d’agents élémentaires.

1.1.2.5 Emergence

L’émergence est une caractéristique intrinsèque des plus intéressantes dans les systèmes multi-

agents. Elle permet de rendre possible, à partir d’un micro-niveau constitué d’agents élémentaires en

interaction, l’apparition de fonctions, structures ou comportements totalement nouveaux et souvent

imprévisibles à un niveau d’abstraction plus élevé (le macro-niveau) (Georgé, 2003).

Historique. On retrouve des traces du concept d’émergence dans la Grèce antique au travers des

écrits de Thalés et Anaximandre dans lesquels apparaît le postulat "le tout est plus que la somme de

ses parties ". Ce n’est toutefois qu’au 19ième siècle qu’uneétude plus approfondie sur la différence

entre émergent et résultant sera effectuée par G. H. Lewes.
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C’est vers 1920 que naît le mouvement proto-émergentiste inspiré des idées de Lewes qui, n’expli-

quant pas le phénomène, le compare à une boîte noire. S’ils nepeuvent en décrire le fonctionnement,

ils le caractérisent pourtant en notant que le niveau d’abstraction du phénomène est supérieur à celui

des éléments qui en sont à l’origine. Ce courant de pensée permet de faire la distinction entre résultant

et émergent en postulant que pour ce dernier il est impossible de décrire, d’expliquer ou de prédire le

processus à partir des conditions de base définies aux niveaux inférieurs.

Les premières tentatives d’élaboration de méthodes visantà démystifier l’émergence ont vu le

jour récemment avec le courant du néo-émergentisme dont fait partie John H. Holland, "père " des

algorithmes génétiques et auteur de "Emergence - From Orderto Chaos " (Holland, 1997) qui permet

de bien saisir les objectifs de ce mouvement. Il y décrit, parexemple, un nouveau formalisme qu’il

nomme " Constraint Generating Procedures " (CGP) qui permetde modéliser une large gamme de

problèmes, qu’ils soient émergents ou non, grâce à une généralisation des automates cellulaires. Cette

approche permet d’essayer de comprendre les mécanismes internes qui œuvrent à l’apparition de ces

phénomènes et met en avant l’importance de l’interaction entre les parties.

D’après Jeffrey Goldstein (Goldstein, 1999), on peut dégager quatre traits communs à tous les

systèmes émergents, basés sur la Théorie de la Complexité :

– la non-linéarité : correspond aux interactions système-environnement qui sont non-linéaires par

nature ;

– l’auto-organisation : correspond au comportement créatif, auto-généré et à la recherche d’adap-

tivité d’un système complexe de la Théorie de la Complexité ;

– l’au-delà de l’équilibre : au lieu de se focaliser sur les points d’équilibre du système, on s’in-

téresse au voisinage de ces points. En de tels points, l’apparition de phénomènes aléatoires

explique le caractère inattendu de l’émergence ;

– les attracteurs : contrairement aux systèmes primitifs oùil n’y avait qu’un seul type d’attracteur

menant à l’état final, les systèmes émergents possèdent différents types : le point fixe, le cycle

limite et l’attracteur étrange.

On peut aussi ajouter les caractéristiques suivantes :

– la dynamique : c’est-à-dire la capacité pour le système à semétamorphoser, à s’attribuer de

nouveaux attracteurs qui ne sont pas prédéfinis ;

– l’irréductibilité : l’émergence est définie en termesd’irréductibilité des propriétés associées à

des composants dans une théorie de plus bas niveau(Ali et Zimmer, 1997). Ceci rejoint l’idée

de nouveauté et d’imprédictibilité qui caractérise les systèmes émergents.

– la nouveauté : un phénomène émergent est non prédictible, apriori, à partir de la connaissance

du micro-niveau.

Systèmes multi-agents adaptatifs pour la résolution de problèmes 15



Les systèmes multi-agents adaptatifs

Réflexions et intérêts Le concept d’émergence est aujourd’hui le centre d’intérêtde nombreuses

équipes de recherche dans différents domaines (Thermodynamique, Sociologie, Mathématiques du

chaos, Synergétique, Neurosciences) avec pour espoir de permettre un développement nouveau dans

la compréhension que nous avons du monde.

Dans le domaine de l’informatique (nous parlons alors de "computation émergente" (Forrest,

1991)), ce qui nous intéresse plus précisément est la possibilité de produire un comportement global

intéressant à partir d’éléments simples (notamment en terme de conception) qui entreraient en interac-

tions elles-mêmes relativement primaires et donc faciles àgérer (Georgé, 2004). La possibilité la plus

remarquable est de pouvoir concevoir un système non pas par décomposition des tâches (ce qui n’est

pas toujours possible et induit souvent une gestion lourde voire centralisée des interactions) de type

descendante ("Top-Down") mais par la création d’entités primaires aux interactions locales simples

qui vont s’auto-organiser et dont émergera la fonction ou lecomportement global désiré (conception

de type ascendante ou "Bottom-Up"). De ces considérations,nous avons tiré une définition dite "uti-

litaire" qui est donc axée sur ce que l’on veut faire émerger,à quelle condition l’on pourra dire qu’il

y a émergence et comment l’on peut l’exploiter dans le cadre des systèmes artificiels (Caperaet al.,

2003) (Georgéet al., 2003b) :

Objet. Un système informatique a pour finalité de réaliser une fonction adéquate à ce que l’on attend

du système. C’est cette fonction, pouvant évoluer au cours du temps, que nous voulons faire

émerger.

Condition. Cette fonction est émergente si le codage du système ne dépend aucunement de la

connaissance de cette fonction. Ce codage doit contenir desmécanismes permettant l’adapta-

tion du système au cours de ses échanges avec l’environnement afin de tendre à tout instant vers

la fonction adéquate.

Méthode. Dans la théorie des AMAS4, pour changer la fonction il suffit de changer l’organisation

des composants du système. Ces mécanismes sont spécifiés pardes règles régissant l’auto-

organisation entre les composants et ne dépendant pas de la connaissance de la fonction col-

lective.

1.2 La théorie AMAS

La théorie AMAS (Adaptive Multi-Agent Systems) a été développée au sein de l’équipe SMAC

de l’IRIT (Glize, 2001) et propose d’utiliser le principe del’auto-organisation par coopération comme

4Adaptive Multi-Agent Systems. Cf. 1.2
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processus d’adaptation des systèmes artificiels immergés dans des environnements fortement dyna-

miques ou dont la tâche à effectuer est difficile, voire impossible, à spécifier exhaustivement.

1.2.1 Adéquation fonctionnelle et couplage par interactions

Un SMA, contenant de nombreux agents capables d’interactions mutuelles et avec l’environne-

ment, doit réaliser une fonction correcte, du point de vue duconcepteur, dans l’environnement dans

lequel il est plongé. Si cette adéquation fonctionnelle ne peut être jugée que par un observateur exté-

rieur connaissant la fonction qui doit être réalisée, ce sont les interactions mutuelles entre le système

et son environnement qui vont être le moteur de l’adaptationdu système.

Ce principe, appelé couplage par interaction, induit des influences réciproques générant un pro-

cessus d’ajustement mutuel : un changement dans l’environnement peut entraîner une modification

interne du système, mais la réponse du système peut elle-même engendrer une nouvelle réaction de

l’environnement.

Les relations entre un système et son environnement peuventêtre classées en trois catégories :

1. L’activité coopérative : les activités de chacun sont complémentaires, ils sont dans une sorte

d’état de symbiose.

2. L’activité antinomique : l’activité de l’un se fait au détriment de la poursuite de celle de l’autre.

Ils sont en conflit.

3. L’activité indifférente : cette activité est, elle aussi, non-coopérative mais un état du monde ne

gêne l’action d’aucun des deux.

Pour atteindre un état d’adéquation fonctionnelle le système doit donc n’avoir, avec l’environnement,

aucune activité antinomique. Ceci définit l’axiome de base de la théorie AMAS :Un système fonc-

tionnellement adéquat n’a aucune activité antinomique surson environnement.

La question qui se pose alors est : " Quelles sont les relations entre l’ensemble des systèmes

coopératifs et l’ensemble des systèmes fonctionnellementadéquats ?". Pour répondre à cette question,

les travaux de l’équipe ont abouti à la preuve des deux lemmessuivants (Campset al., 1998) :

Lemme 1 :L’ensemble des systèmes coopératifs est inclus dans l’ensemble des systèmes fonction-

nellement adéquats.

Lemme 2 :Pour tout système fonctionnellement adéquat, il existe un système coopératif qui soit

fonctionnellement adéquat dans le même environnement.

Si nous pouvons être sûrs que pour un système ayant une fonction quelconque donnée il est pos-

sible d’utiliser un système coopératif - puisqu’il existe une surjection des systèmes fonctionnellement

adéquats vers ces derniers -, le problème est de pouvoir créer ce système. La théorie propose pour
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cela d’utiliser un SMA dont le milieu intérieur (les agents qui le composent) est lui-même coopératif.

Ce milieu interne est dit coopératif si chacune de ses parties est en interaction coopérative avec son

environnement (c’est-à-dire soit d’autres parties du SMA,donc d’autres agents ou groupes d’agents,

soit des parties de l’environnement du SMA).

Ainsi, il a été montré qu’il existe une opération de surjection de l’ensemble des systèmes coopé-

ratifs vers l’ensemble des systèmes à milieu intérieur coopératif (Campset al., 1998)(Glize, 2001) :

Lemme 3 :L’ensemble des systèmes à milieu intérieur coopératif est inclus dans l’ensemble des

systèmes coopératifs.

Lemme 4 :Pour tout système coopératif, il existe au moins un système àmilieu intérieur coopératif

qui soit fonctionnellement adéquat dans le même environnement.

Grâce aux quatre lemmes précédents, le théorème suivant estprouvé :Pour tout système fonction-

nellement adéquat dans un environnement donné, il existe unsystème à milieu intérieur coopératif

qui réalise une fonction équivalente.

Ainsi, il est possible de produire des systèmes fonctionnellement adéquats en concevant des sys-

tèmes à milieu intérieur coopératif ou capables d’atteindre et maintenir un milieu intérieur coopératif.

Dans le cadre des systèmes multi-agents adaptatifs, cela signifie que concevoir un SMA se réduit à

concevoir les agents qui le composent de manière à ce qu’ils soient capables de se maintenir dans

des situations coopératives. Le théorème d’adéquation fonctionnelle nous garantissant que si tel est

le cas, le système dans son ensemble aura alors une activité coopérative et effectuera donc ce que

l’on attend de lui. De plus, les agents n’ont pas à connaître la fonction que doit effectivement réaliser

le système dans son ensemble : les fonctions réalisées pourront donc être émergentes au sens de la

condition donnée en fin de la partie 1.1.2.5.

1.2.2 Auto-organisation par coopération

Nous avons vu en 1.1.2.3 que l’apprentissage dans les SMA pouvait se focaliser sur l’agent, les

interactions, l’environnement ou bien l’organisation. L’auto-organisation se situe dans le champ de

l’apprentissage centré organisation. En effet, considérons un systèmeS plongé dans un environne-

mentE et effectuant une fonctionfs (voir figure 1.1). Cette fonction étant issue de la composition

des fonctions réalisées par les partiesPi de S, modifier la manière dont ces parties sont organisées

(cette organisation déterminant la composition desfPi qui génère la fonctionfs du système), modifie

la fonction globale réalisée parS. Ces modifications organisationnelles peuvent correspondre à des

ruptures, des créations ou des modifications d’interactions entre des parties.

Ceprincipe d’auto-organisationest un phénomène omniprésent dans la nature, et ce, de l’échelle

18 Davy Capera



1.2. La théorie AMAS
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Figure 1.1 —Principe de l’auto-organisation

microscopique (cellules de convection hexagonales de l’expérience de Bénard) jusqu’aux phéno-

mènes d’ordre social (déplacements collectifs auto-organisés d’insectes, par exemple). De manière

générale, le principe d’auto-organisation permet aux systèmes naturels de produire des phénomènes

complexes à partir de mécanismes très simples. Ainsi, les colonies d’insectes sociaux exhibent des

comportements globaux complexes (la fabrication de nids, par exemple) et adaptatifs (lors de la ré-

colte de nourriture, par exemple). C’est en couplant ce principe d’auto-organisation au théorème

d’adéquation fonctionnelle que nous pouvons construire des systèmes multi-agents adaptatifs. Reste

à préciser le mécanisme utilisé pour atteindre un état coopératif : il repose, dans la théorie AMAS,

sur des agents ayant une certaine attitude sociale et sachant repérer localement les situations non

coopératives ainsi que les résoudre.

1.2.2.1 Situations non coopératives (SNC)

Afin de définir ce que sont les situations non coopératives, ilconvient de préciser ce qu’est la

coopération dans la théorie AMAS. La notion de coopération peut s’appliquer tant à un système

qu’à un agent particulier, et n’a de sens que dans l’échange d’informations (en perception comme en

action) entre l’entité considérée et son environnement (qu’il soit physique ou social). Dans ce cadre,

une entité est dite coopérative si :

Cperception Tout signal perçu peut être interprété sans ambiguïté.
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Cdecision Toute interprétation doit produire de l’information utileau raisonnement.

Caction Les conclusions (actions entreprises) doivent être utilesà autrui.

Toute situation qui entraîne l’infraction à l’une de ces propositions est dite non coopérative. Ainsi,

du point de vue d’un agent, sont considérées comme non coopératives les situations :

D’incompréhension: l’agent ne peut interpréter un signal qu’il perçoit ou alors ce dernier est ambigu.

D’ambiguïté: le contenu d’un signal perçu est incomplet ou l’information n’est pas assez précise et

peut donc être interprétée de plusieurs manières par l’agent.

D’incompétence: l’agent ne peut répondre aux demandes d’un autre agent ou à une activité non

correcte.

D’improductivité : une information reçue n’entraîne pas de conséquence logique c’est-à-dire aucun

changement dans l’état interne de l’agent.

D’inutilité : les conclusions de l’agent aboutissent à une action qui n’est pas utile à autrui ou à

l’environnement.

De concurrence: le résultat ou l’information déduit par l’agent l’a aussi été par un autre agent. Cet

état de fait peut être profitable pour décharger des agents trop sollicités mais peut être néfaste

ou inutile si trop d’agents effectuent le même travail (les agents d’un SMA sont généralement

voués à être complémentaires).

De conflit: il provient généralement de l’accès multiple à des ressources communes limitées ou non

partageables. Un conflit peut aussi intervenir si l’action entreprise par un agent gêne ou annule

celle d’un autre.

Cette caractérisation des situations non coopératives estgénérique. Lors de la conception d’un

système informatique basé sur la théorie AMAS, le concepteur doit déterminer de manière exhaustive,

pour chaque type d’agent, l’ensemble des situations non coopératives ainsi que les actions relatives à

mettre en oeuvre afin de les résoudre au mieux. Cette tâche n’est évidemment pas triviale et représente

l’effort majeur de conception dans les systèmes développésselon cette théorie. Il est à noter que

toutes les situations non coopératives n’apparaissent pasforcément dans tous les agents : nombre

d’entre elles sont souvent évitables lors de la conception même des agents. Par exemple, les situations

non coopératives d’incompréhension générées par des problèmes de langage ne peuvent apparaître

lorsque l’ensemble des agents est homogène (ils partagent alors tous le même langage). De la même

manière, les situations d’ambiguïté sont souvent évitées dès la conception des agents en les dotant

d’une capacité exhaustive de traitement des messages.

20 Davy Capera



1.2. La théorie AMAS

1.2.2.2 Attitude coopérative

La coopération induit aussi pour les agents la nécessité d’une attitude coopérative. En effet, cer-

taines situations non coopératives peuvent être évitées grâce à une attitude idoine sous-tendant les ac-

tions des agents. L’agent doit être sincère (il communique seulement les informations qui lui semblent

véridiques), serviable (il cherche à atteindre l’objectifqui lui a été assigné), bien intentionné (il trans-

met spontanément les informations utiles à autrui) et il doit faire confiance aux autres agents (il les

croit serviables, sincères et bien intentionnés). Cette attitude coopérative est traduite de deux manières

majeures dans les agents.

D’une part, elle induit certains mécanismes tel que, par exemple, la relaxation restreinte de mes-

sages. La relaxation restreinte est notamment utile lors dela réorganisation des agents. Ayant une per-

ception et une connaissance limitées de leur environnement, les agents ne connaissent parfois aucun

autre agent susceptible (de par ses compétences, par exemple) de les aider pour résoudre un problème

donné. Étant confiant, un agent A donné peut néanmoins envoyer un message de demande d’aide à

ses accointances (mettons les agents B et C) et ces derniers relaxeront le message vers d’autres agents

inconnus de l’agent A. Ce type de mécanisme permet de palliernombre de problèmes liés à la dis-

tribution des connaissances dans les systèmes multi-agents lorsque les agents ont des accointances et

des moyens de perception limités, et ce de manière efficace (Camps, 1996).

D’autre part, l’attitude coopérative permet d’"optimiser" le traitement des situations non coopé-

ratives vues précédemment. Le traitement associé à une situation non coopérative peut ne pas être

unique et dépendre de la situation et des connaissances de l’agent. La coopération peut servir ici de

critère de décision : l’agent mettra en oeuvre l’action la plus coopérative ou la moins non coopérative

(principe du moindre préjudice (Georgé, 2004)).

1.2.3 Intérêts, contraintes et problèmes

Comme nous venons de l’exposer, la théorie des AMAS propose un nouveau paradigme pour

le développement de logiciels adaptatifs : des systèmes multi-agents auto-organisateurs basés sur la

coopération. Si cette approche exhibe de nombreux avantages potentiels, son application n’est pas

sans contrainte au niveau de la conception et de la mise en oeuvre. De plus, la théorie des AMAS se

veut une contribution au domaine des systèmes complexes et,dans une certaine mesure, des théories

de l’émergence soulevant par là-même nombre de questions etbutant sur de nombreux problèmes.
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1.2.3.1 Intérêts d’une "néo-computation"

La théorie des AMAS se veut une réponse aux problématiques posées par la conception des

nouveaux systèmes informatiques. La complexité des applications ne cessant de croître, de nombreux

scientifiques et industriels s’intéressent à l’utilisation de systèmes adaptatifs qui permettrait de passer

outre la conception classique par décomposition modulairequi se révèle impuissante à garantir la

stabilité et la maintenance.

IBM a proposé l’"autonomic computing" comme nouveau challenge scientifique en partant du

constat suivant : "Even if we could somehow come up with enough skilled people, the complexity

is growing beyong human ability to manage it. As computing evolves, the overlapping connections,

dependencies, and interacting applications call for administrative decision-making and responses

faster than any human can deliver. Pinpointing root causes of failures becomes more difficult, while

finding ways of increasing system efficiency generates problems with more variables than any human

can hope to solve. Without new approaches, things will only get worse"(Horn, 2001). L’objectif est

donc de construire des systèmes capables d’ajuster leur comportement face à des circonstances variées

et de préparer leurs ressources pour gérer au mieux leur charge de travail. La théorie des AMAS

s’inscrit clairement comme une réponse potentielle pour cetype de problème puisque, d’une part,

elle propose intrinsèquement la création de systèmes adaptatifs et, d’autre part, elle est basée sur le

paradigme multi-agent qui induit un développement a prioriplus simple dans le sens où la conception

des agents composant le système est moins complexe (la composition des parties du système relevant

a priori de la théorie par le biais du principe d’auto-organisation et non de la conception elle-même).

L’ informatique diffuse(Drogoul et Servat, 2001) est un autre type de problématiqueauquel l’in-

formatique est vouée à se heurter : "The "UC"5 era will have lots of computers sharing each of us.

Some of these computers will be the hundreds we may access in the course of a few minutes of Internet

browsing. Others will be imbedded in walls, chairs, clothing, light switches, cars - in everything. UC

is fundamentally characterized by connections of things inthe world with computation. This will take

place at a many scales, including the microscopic" (Weiser et Brown, 1996). Il est donc nécessaire de

pouvoir gérer des systèmes composés intrinsèquement d’un nombre variable et probablement impor-

tant d’artefacts, rendant impossible la mise en oeuvre d’uncontrôle centralisé et dont la tâche globale

est, a priori, impossible à spécifier. Ici encore, la théoriedes AMAS est, de par sa base multi-agent,

bien adaptée à la nature distribuée et ouverte de ces systèmes. De plus, elle apporte ici une réponse

quant à la construction de systèmes dont la fonction n’est pas bien connue ou impossible à spécifier :

le théorème d’adéquation fonctionnelle.

Au-dela d’une simple réponse à ces nouvelles difficultés, lathéorie des AMAS permet aussi de

5Ubiquitous Computing
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concevoir des "algorithmes" pour la résolution de problèmes, au sens large, plus classiques (Capera

et al., 2003). Son application a été fructueuse dans plusieurs domaines :

STAFF : la prévision de crues.Le but est que le système fasse une prévision de la hauteur d’eau

à six heures (dans le futur). Chaque agent du système apour objectif de prévoir la variation

de hauteur d’eau pour un délai unitaire de une heure et donc six agents sont nécessaires pour

chaque capteur pour obtenir une prévision à six heures (ils sont nommésagents horaires). Les

agents horairessont eux-mêmes composés d’agents représentant des capteurs de hauteur d’eau

(agents capteurs). Chaqueagent capteurréalise, pour calculer sa prévision, une somme pondé-

rée des valeurs fournies par tous les autres agents du système. Avant chaque calcul, les agents

modifient les poids associés aux mesures des autres agents enfonction de la corrélation et de

l’influence de celles-ci. Les résultats obtenus sont très bons puisqu’équivalents à ceux obte-

nus par des modèles mathématiques classiques prenant en compte les données topologiques,

hydrologiques, etc. de la zone couverte par la prévision, cequi demande un travail préalable

important. A contrario, l’utilisation d’un système adaptatif permet au système d’être installé

très rapidement et ne nécessite pas de calage préalable. De plus l’ajout d’une station, le retrait

ou la mise hors service de capteurs ainsi que la prévision surles stations en amont (ou nulle

information de débit n’est disponible) sont possible de manière intrinsèque. Ce système est ac-

tuellement déployé sur le bassin de la Garonne et est en courtde déploiement sur d’autres sites

en France (Sontheimer et Glize, 2001).

ETTO : emploi du temps.Cette application permet la résolution des contraintes imposées par la

création d’un emploi du temps dans le cadre d’une organisation de cours (enseignant et groupes

d’étudiants), dans un nombre donné de salles aux caractéristiques diverses et sur une certaine

période de temps (Bernonet al., 2002). Chaque enseignant et chaque groupe d’étudiants sont

représentés par un agent pour chaque cours (si un groupe d’étudiants doit suivrex cours, il

existex agents pour représenter ce groupe). Ces agents évoluent dans un environnement discret

dont chaque emplacement correspond à une salle pour un créneau horaire donné. Les agents

sont capables d’échanger des informations, de se déplacer de manière autonome et possèdent

éventuellement un ensemble de contraintes (par exemple, siun enseignant n’est pas disponible

sur un créneau horaire donné, tous les agents le représentant essaieront de se placer dans un

emplacement de l’environnement qui ne correspond pas à ce créneau).

Résolution d’équations.Le problème consistait ici à trouver le poids des variables d’une équation

à n inconnues. L’équation est donc de la forme∑n
i=0ai · xi = b où lesai sont les poids des

variablexi etb la valeur de la somme. Affectant aléatoirement des valeurs initiales auxai , le but

est d’ajuster ces valeurs pour que des couples((a0,a1, ...,an) ,b) soient vérifiés. Pour résoudre

ce problème, les poidsai sont considérés comme des agents : ils ajustent coopérativement leurs
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valeurs afin que la valeurb de la somme soit la bonne pour tout vecteur(a0,a1, ...,an) proposé

au système.

1.2.3.2 Contraintes de développement

Comme exposé en 1.2.2, le concepteur doit déterminer de manière exhaustive, pour chaque type

d’agent, l’ensemble des situations non coopératives ainsique les actions relatives à mettre en oeuvre

afin de les résoudre au mieux. Cette approche de programmation proscriptive est néanmoins peu évi-

dente à mettre en oeuvre, principalement à cause des biais induits par le fait qu’il est très difficile de

prévoir toutes les réactions du système en fonction des choix algorithmiques (ou des modifications

effectuées sur ces algorithmes) sur les actions à entreprendre pour résoudre les situations non co-

opératives. De plus, la question de l’exhaustivité de ces situations non coopératives est cruciale mais

excessivement difficile à résoudre d’autant plus que la granularité des agents et la diversité d’infor-

mations sont importantes. Du point de vue de l’ingénierie, trois techniques permettant de résoudre ce

problème se sont présentées jusqu’à présent.

Tout d’abord, comme pour tout processus empirique, l’expérience et l’intuition du concepteur se

sont imposées. En effet, ne disposant pas de méthode complète ni d’une théorie parfaitement affinée

(la méthode et la théorie étant les objets des recherches menées au travers des applications), on peut

dire que les applications de la théorie des AMAS n’ont pu êtreréalisées que grâce à une grande dose

d’intuition et d’expérience. Bien évidemment, si cette manière de procéder permet aux hommes de

se forger une idée de plus en plus précise de ce sur quoi ils travaillent (un juste retour auxLumières),

l’expérimentation n’est qu’un moyen et non une fin. Jusqu’à présent, ce moyen a permis d’identifier

la coopération comme invariant des applications - mettant sur pied ce que l’on nomme maintenant

la théorie des AMAS, ainsi que la méthode ADELFE (Picard et Gleizes, 2004) (Picard, 2004) dé-

diée à cette théorie. L’identification, et la définition, de la coopération et de la non coopération ont

permis de restreindre le champ de conception mais ne l’a pas encore parfaitement balisé : l’identifi-

cation exhaustive des situations non coopératives repose toujours essentiellement sur le savoir-faire

du concepteur. La méthode ADELFE apporte essentiellement des outils de support et un processus de

développement orienté agent comprenant une aide à l’identification des situations non coopératives

basée sur l’analyse des diagrammes de séquences et des protocoles d’interaction, mais sans garantir

l’exhaustivité de l’ensemble des situations non coopérative trouvées. ADELFE ne propose pas non

plus d’aide pour le développement des actions correctricesrelatives à ces situations.

Dans la continuité de la méthodologie ADELFE, une seconde approche pourrait consister à faire

évoluer les systèmes directement dans leur environnement afin de les concevoir alors qu’ils sont en

cours d’exécution : c’est ce que nous appelons leLiving Design(Georgéet al., 2003a). Il s’agit de
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commencer à développer un prototype en état de fonctionner (en se basant sur un modèle générique

d’agent) afin de détecter les besoins et carences du système au fur et à mesure qu’il rencontre des

problèmes. Ainsi, le concepteur pourrait modifier, ou préciser, la spécification d’un agent dès lors

qu’un événement inattendu apparaît et qu’il peut en déduireque cela est dû à une limitation des

compétences ou des aptitudes d’un agent. De la même manière,le concepteur pourrait modifier le

comportement social des agents si des problèmes sont générés par les interactions entre les agents.

Cette manière d’aborder la conception, qui se rapproche desdéveloppements dits itératifs, devra être

supportée par des outils demonitoring et d’analyse (génération du diagramme de séquences cor-

respondant à la trace de l’exécution, par exemple). Toutefois, l’état de développement d’ADELFE

ne permet pas aujourd’hui d’utiliser un tel processus de conception, bien que cela figure parmi les

priorités de développement de la méthode.

Enfin, il existe une solution toute théorique à ce problème deconception : concevoir les agents

que l’on ne peut parfaitement spécifier comme autant de systèmes multi-agents. Comme nous l’avons

vu en 1.1.2.4, l’idée est séduisante même si rarement mise enoeuvre en réalité. Cette approche permet

entre autre de construire des agents coopératifs comme des systèmes multi-agents à milieu intérieur

coopératif (cf. lemmes 3 et 4 dans 1.2.1). L’avantage attendu étant que les "sous-agents" - ceux com-

posant l’agent posant problème - sonta priori de granularité plus faible et doncpotentiellementplus

faciles à spécifier.

1.2.3.3 Problèmes

De manière générale, les hommes construisent des théories dans le but d’expliquer, de prédire et

de maîtriser des phénomènes. Les théories sont donc souventbasées sur un modèle de la réalité qui

est construit sur la généralisation d’observations du réel. Stephen Hawking dans"A Brief History of

Time"déclare"a theory is a good theory if it satisfies two requirements : Itmust accurately describe a

large class of observations on the basis of a model that contains only a few arbitrary elements, and it

must make definite predictions about the results of future observations". Dans le cadre de ce que nous

nommonsthéorie des AMAS, nous avons bien un large panel d’observations (tant dans lanature d’où

l’on a puisé l’inspiration que dans l’expérimentation au travers des applications développées) ainsi

que nombre d’idées et pistes (la définition de la coopération, l’étude de l’adéquation fonctionnelle,

une définition pratique de l’émergence) mais toujours aucunmodèle réellement développé. Si j’aborde

ici le problème de la théorisation, c’est qu’il s’est imposéau centre des préoccupations de l’équipe

SMAC d’une part, mais aussi dans mon propre travail de thèse.En fait, trois axes majeurs se dégagent

des nombreuses questions qui se posent.

La première problématique concerne évidemment la dynamique des systèmes multi-agents adap-
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tatifs. Comment prévoir et contrôler leur évolution (quandbien même l’on garantirait leur adéquation

fonctionnelle) ? Pourquoi la coopération est-elle un critère (semble-t-il ?) valide pour diriger l’auto-

organisation ? Existe-t-il d’autres critères alternatifspour diriger l’auto-organisation ?

En second lieu, vient la question de la convergence. Peut-onétablir une preuve générale quant à la

convergence de ces systèmes ? Quels sont les caractéristiques de l’espace qu’ils parcourent (l’espace

parcouru est relatif au critère de coopération et non à la fonction à atteindre) ? Pourquoi ces systèmes

sont-ils si efficaces en ce qui concerne la vitesse (temps) etla qualité (ils semblent peu sensibles aux

minima locaux) du processus d’adaptation ?

Et pour finir, l’étude du phénomène d’émergence. Pouvoir élaborer une théorie pour la conception

de systèmes artificiels à fonctionnalité émergente permettrait de mieux comprendre le phénomène et,

à terme, donner naissance à d’autres théories des systèmes artificiels ... ou non.
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2 Conception de systèmes
mécaniques

LORS de la conception d’un nouveau système mécanique (mécanismes de déploiement des volets

pour les ailes d’avion, trains d’atterrissage, aubes à calage variable, tuyères ...) le concepteur

doit, dans un premier temps, déterminer la meilleure architecture du mécanisme pour le problème

donné. Cette étude repose généralement, et exclusivement,sur le savoir-faire de l’ingénieur et se

révèle coûteuse en temps de travail, en temps de calcul, et est difficilement automatisable (espace de

recherche très grand, nombre de composants du système non défini...).

Le nombre de combinaisons possibles entre les composants mécaniques élémentaires étant très

grand, la résolution de cette tâche est complexe car elle entraîne le parcours d’un espace de recherche

gigantesque. Cette complexité est accrue si l’on considèreque :

– Le concepteur ne connaît pas forcément le nombre et le type de composants que le problème

requiert ;

– Les modifications topologiques, même minimes, d’un mécanisme peuvent entraîner un grand

changement pour la fonction qu’il effectue : l’espace des solutions est discontinu et il n’existe

pas, a priori, d’heuristique pertinente.

De manière générale, on peut décomposer le travail de conception en quatre phases (Sen et Yang,

1998) (Pahl et Beitz, 1996) :

1. Laconception conceptuelle1 qui permet de déterminer le principe de la solution.

2. Laconception préliminairequi consiste en l’étude des solutions sélectionnées dans lapremière

phase afin de choisir la meilleure relativement aux spécifications (Dym, 1994).

3. L’ intégrationest la phase où l’on passe du concept au produit. Durant cettephase sont déterminés

les formes, matériaux et autres caractéristiques des différents composants en prenant en compte

les contraintes techniques et économiques.

4. Laconception détailléecomplète la phase précédente pour achever le produit (décisions défini-

tives sur les formes, dimensions, propriétés de surface, matériaux, etc.) et s’attache aux méthodes

de production, coûts, etc.

Dans le domaine aéronautique, ce schéma de conception se traduit par deux grandes phases : la

synthèsepour déterminer l’architecture du mécanisme et une première approximation des dimensions

1Traduction littérale deConceptual Design
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(regroupant les phases deconception conceptuelleet deconception préliminaire), et la conception

détailléequi consiste en l’étude du mécanisme sur un large domaine paramétrique (températures,

efforts, déformations, poids, collisions, etc.) basée généralement sur des modèles en 3 dimensions et

à éléments finis (regroupant les phases d’intégrationet deconception détaillée).

Dans le cadre de notre étude, nous nous intéressons uniquement à la première phase de concep-

tion : le but est d’explorer l’espace de toutes les alternatives de mécanismes pour en extraire celles qui

permettent de résoudre le problème spécifié (type synthesis) et de faire une première optimisation des

dimensions. Je présente dans ce chapitre deux approches pour le traitement de cette première phase :

la première est basée sur une méthodologie systématique alors que la deuxième est une approche

orientée agent et évolutionnaire. Ce chapitre se termine sur les différentes méthodes que l’on peut

utiliser pour effectuer l’optimisation des dimensions desmécanismes.

2.1 Type Synthesis

Cette première phase de conception est purement cinématique en ce qu’elle ne s’attache qu’à

assembler des composants mécaniques (corps rigides, glissières, charnières etc.) afin d’obtenir un

système effectuant une fonction objectif donnée relative au mouvement (suivre une trajectoire par

exemple).

De plus, le concepteur peut vouloir satisfaire d’autres contraintes : types de composants pou-

vant être utilisés ou nombre maximal de composants par exemple. Cette conception préliminaire est

composée de deux sous-phases :

1. Rechercher la topologie du mécanisme : c’est-à-dire déterminer le nombre de corps rigides du

système et de quelle manière ils sont liés. Durant cette phase, on ne considère ni les dimensions

des corps rigides ni le type des joints qui les lient. Les critères pris en compte sont d’un ordre

plus "abstrait" tels que le nombre de degrés de liberté du mécanisme ou son espace dimensionnel

(plan ou 3-Dimension).

2. Rechercher la meilleure alternative à partir de la topologie précédente : c’est-à-dire déterminer

le type des joints.

Il n’existe pas actuellement d’outils industriels permettant d’accomplir automatiquement cette

phase préliminaire de conception et donc, les ingénieurs nepeuvent se baser que sur leur expérience

et leur intuition. Ils procèdent habituellement par essais-erreurs et utilisent des outils d’assistance à

la conception existants (DAO, CAO, simulateurs...). Les systèmes produits à l’issue de cette analyse

doivent être par la suite modifiés, voire abandonnés, lors dela phase de conception détaillée à la vue

de nouveaux problèmes rencontrés, ce qui rend cette phase très coûteuse en temps. La conception de
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systèmes mécaniques est donc un procédé de nature itérativedont les solutions ne sont généralement

pas uniques. Récemment une approche méthodologique basée sur la génération systématique de mé-

canismes et leur classification pour trouver plus rapidement le meilleur mécanisme a été proposé par

Lung-Wen Tsai ou encore l’utilisation de systèmes multi-agents qui a été utilisée par Campbell dans

sa théorie duA-Design.

2.1.1 Méthodologie systématique

Cette méthode est basée sur la théorie des graphes pour représenter les types de mécanismes et

sur l’analyse combinatoire pour générer les alternatives.Dans sa globalité, le processus se décompose

en sept phases (Tsai, 2001, p. 3) :

1. Identifier les besoins fonctionnels (relativement aux spécifications).

2. Déterminer la nature du mouvement (mécanisme plan, sphérique ou spatial), les degrés de li-

berté, la complexité du mécanisme...

3. Identifier les caractéristiques structurelles relatives aux besoins fonctionnels.

4. Générer toutes les structures cinématiques qui satisfassent les caractéristiques structurelles en

utilisant la théorie des graphes et l’analyse combinatoire.

5. Construire les mécanismes correspondant et évaluer qualitativement leur capacité à satisfaire les

besoins fonctionnels.

6. Sélectionner le mécanisme le plus adapté et l’optimiser.

7. Passer à la phase de production.

Si cette méthodologie est somme toute classique du point de vue des étapes suivies, les phases de

génération et de sélection des structures cinématiques sont intéressantes car automatisables.

2.1.1.1 Correspondance entre graphes et mécanismes

L’idée principale est de représenter les structures cinématiques par des graphes. Dans ces graphes,

les noeuds représentent des joints et les arcs représententles corps rigides2. Le tableau 2.1 donne

la correspondance entre les éléments de la théorie des graphes et la représentation des structures

cinématiques.

On notera :

F : degrés de liberté du mécanisme.

2notéslinks dans (Tsai, 2001). On peut remarquer que les corps rigides n’existent pas en réalité puisque tous les maté-

riaux connus se déforment. Néanmoins pour cette étude on lesconsidère comme strictement rigides.
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Figure 2.1 —Méthodologie systématique pour la conception de mécanismes

Graphe Mécanisme Notation

Nombre d’arcs Nombre de corps rigides n

Nombre de noeuds Nombre de joints j

Nombre d’arcs de degréi Nombre de corps rigides de degréi ni

Degré du noeudi Nombre de joints sur le corpsi di

Nombre de cycles indépendants Nombre de cycles indépendants L

Nombre total de cycles (L+1) Nombre total de cycles (L+1) L̃

Nombre de cycles aveci noeuds Nombre de cycles aveci joints Li

Tableau 2.1 —Correspondance entre graphes et mécanismes
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fi : degrés de liberté relatif permis par le jointi.

λ : degrés de liberté de l’espace dans lequel le mécanisme évolue.

De cette représentation, des équations portant sur les caractéristiques des mécanismes peuvent

être extraites : on peut calculer le nombre de degrés de liberté, le nombre de cycles indépendants etc.

Par exemple, le nombreL de cycles indépendants dans un mécanismes peut être expriméen fonction

du nombre de joints et de corps rigides présents dans la structure :

L = j −n+1

Cette équation, diteéquation d’Euler, peut être aussi relative au nombre total de cycles :

L̃ = j −n+2

Ainsi, on peut générer l’atlas des chaînes cinématiques (cf. (Tsai, 2001, p. 255-260)) pour les chaînes

cinématiques ayant jusqu’à trois cycles indépendants et huit corps rigides) et les classer selon diffé-

rents critères permettant de guider le concepteur.

2.1.1.1.1 Degrés de liberté. L’étude des degrés de liberté d’un mécanisme est l’un des principaux

centre d’intérêt lorsque l’on s’intéresse à leurs propriétés cinématiques. Le nombre de degrés de

liberté correspond au nombre de paramètres indépendants nécessaires pour spécifier complètement

la configuration d’un mécanisme dans l’espace (dans un espace à trois dimensions il y a six degrés

de liberté : trois rotations et trois translations). On peutdéduire ce nombre à partir du nombre de

corps rigides, du nombre de joints et du nombre de degrés de liberté induit par chacun des joints d’un

mécanisme grâce au critère de Grubler et Kutzbach :

F = λ (n− j −1)+
j

∑
i=0

fi

2.1.1.1.2 Mobilité de cycle. Il se déduit du critère de Grubler et Kutzbach et de l’équation d’Eu-

ler :
j

∑
i=0

fi = F + λL

Ce critère est utile pour déterminer le nombre de degrés de liberté, induits par les joints, qu’il est

nécessaire d’avoir pour obtenir un mécanisme ayant un nombre de degrés de liberté donné.

2.1.1.1.3 Représentation matricielle. Afin de faciliter le traitement informatique portant sur les

graphes, il est possible de les représenter sous forme de matrices. Il existe de nombreuses représen-

tations matricielles dont notamment celle sous forme de matrice d’adjacence ou celle sous forme de

matrice d’incidence.
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Une matrice d’adjacenceA est définie de la manière suivante :

ai j =





1 si le corps rigidei est connecté à l’arcj par un joint

0 sinon (et notamment lorsquei = j)

Ainsi, par définition, toutes les matrices d’adjacence sontde taille n× n, symétriques et ont une

diagonale nulle. Le type des joints reste non déterminé danscette représentation, mais l’on peut

associer des nombres ou des lettres aux différents types de joints pour remplacer les "1" de la matrice.

Dans une matrice d’incidenceB, chaque ligne représente un corps rigide et chaque colonne un

joint.

joint j

B =




b1,1 b1,2 ... b1,m

b2,1 b2,2 ... b2,m

...
...

...
...

bn,1 bn,2 ... bn,m




corps rigidei

avec

bi j =





1 si le corps rigidei est connecté au jointj

0 sinon

Ces matrices peuvent aussi servir à identifier mathématiquement les mécanismes structurellement

isomorphes (qui partagent la même structure topologique).En effet, deux chaînes cinématiques dont

les corps rigides peuvent être mis en correspondance deux-à-deux, sont en fait représentées par des

matrices (notées A et B3) congruentes, donc si l’on a :

A = PTBP

où PT est la transposée deP. Théoriquement, la matriceP peut être dérivée de la matrice identité en

modifiant l’ordre de ses colonnes.

2.1.1.1.4 Exemple des mécanismes plan.Pour simplifier, seuls sont considérés les mécanismes

ne contenant que des joints rotoïdes (R) ou prismatiques (P). Cette classe de mécanisme est nommée

linkages. Le nombre de degrés de liberté d’unlinkageplan est égal au nombre de joints car les joints

prismatiques et rotoïdes n’ont qu’un degré de liberté (rotation sur l’axe Z pour les rotoïdes, et transla-

tion sur le plan pour les prismatiques). De plus, l’espace plan permet seulement trois degrés de liberté

(λ = 3), à savoir deux translations (en X et Y) et une rotation (surZ), on obtient donc :

– F = 3n−2 j −3 à partir du critère de Grubler et Kutzbach.

3Quelle que soit la représentation choisie pour A et B, i.e. que ce soient des matrices d’adjacente ou d’incidence
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– j = F +3L à partir du critère de mobilité de cycle.

On peut déduire de l’équation d’Euler et du résultat précédent n = F +2L+1. Ainsi pour obtenir

un degré de liberté donné, chaque ajout d’un cycle nécessitel’ajout de 2 corps rigides et de 3 joints.

Ainsi, l’ensemble des mécanismes est caractérisé par le nombre de degrés de liberté, le nombre de

cycles indépendants, la liste des degrés d’arcs et les graphes contractés correspondants (Tsai, 2001,

p. 261-273). A partir de cet atlas, le concepteur peut évaluer chacune des alternatives dérivées (en

instanciant le type des joints) de ces chaînes cinématiquesafin de déterminer celle qui correspond le

mieux au problème à résoudre.

2.1.1.2 Sélection

Une méthode informatique pour sélectionner les mécanismes, à partir des atlas vus précédem-

ment, et les évaluer d’un point de vue qualitatif a été développée par Alberto Cardona (Pucheta et

Cardona, 2003). Elle se déroule suivant les trois étapes suivantes :

1. Sélection des chaînes cinématiques par isomorphisme de sous-mécanismes à l’aide du codage

Degree Code.

2. Génération d’alternatives pré-dimensionnées de manière exacte.

3. Évaluation et optimisation à l’aide d’algorithmes génétiques.

2.1.1.2.1 Sélection des chaînes cinématiques.Le principe de cette phase est d’identifier dans

l’atlas de chaînes cinématiques, celles dont des parties correspondent aux spécifications. En effet, lors

des spécifications certains éléments du mécanisme (un sous-mécanisme donc) peuvent être prédéfinis

(des points d’attachement, une actuation, etc.) et doiventdonc faire partie du mécanisme. Toute chaîne

cinématique incluant la sous-structure cinématique issuedes spécifications sera donc sélectionnée.

La figure 2.2 illustre la transformation d’une chaîne cinématique (à gauche) en sa matrice d’adja-

cence (matriceA). A partir de la matriceA, est calculé le vecteurd des degrés de chaque corps rigide,

qui correspondent à la somme de chacune des colonnes deA. Ce vecteurd est ensuite ordonné par

permutation (le vecteuri représentant les indices de permutation) de ses éléments par ordre de gran-

deur pour obtenir le vecteurd1. En appliquant les mêmes permutationsi à la matriceA, on obtient

une nouvelle matriceA1. Évidemment, plusieurs permutationsi peuvent générer un même vecteur

ordonné à partir ded (en inversant les deux premiers éléments "3", par exemple) :on note toutes les

matrices d’adjacence permutées à partir deA sous la forme (A j ).

La figure 2.3 illustre le codage des matrices par associationd’un degree code. Les matrices adja-

centes étant toutes symétriques et à diagonale nulle, on peut coder de manière unique chaque matrice
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Figure 2.2 —De la chaîne cinématique aux permutations de la matrice adjacente

Figure 2.3 —Degree Code

par une chaîne de bits et donc par un entier (CODE(A)de la figure 2.3). En parcourant toutes les

permutations possibles d’une matriceA, on peut trouver la matriceA j ayant le plus grandCodeet

associer ceMAXCodeà cette classe d’équivalence qui contient tous les mécanismes structurellement

isomorphes. Ainsi, tester l’isomorphisme structurel de deux mécanismes est simplement réalisé par

un test d’égalité de leurDegree Code.

2.1.1.2.2 Génération d’alternatives. Pour chacune des chaînes cinématiques sélectionnées,

toutes les alternatives dérivées (en instanciant les joints) doivent être étudiées et un premier dimen-

sionnement des éléments obtenu. Pour ce faire, chaque chaîne cinématique est tout d’abord repré-

sentée sous forme d’arbre ("Spaning Tree") et décomposée endiades, triades, etc. (cf. (Pucheta et

Cardona, 2003, p. 10-13)). Il est ensuite possible de déterminer mathématiquement, pour chaque al-

ternative, les dimensions du mécanisme pour respecter les spécifications fonctionnelles. Si le système
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Figure 2.4 —Exemple de problème et solution 4-barres (RRRR)

Figure 2.5 —Solution 4-barres (PRRR) (RPRR)

d’équation n’a pas une solution unique (s’il y a trop de paramètres libres relativement aux contraintes,

il existe une infinité de solutions) un algorithme génétiqueest utilisé pour obtenir une solution.

La figure 2.4 donne un exemple de l’application de cette méthode pour résoudre le problème d’un

mécanisme plan à un degré de liberté passant par trois pointsde passages spécifiés en ayant prédéfini

deux points d’attachement. Une solution trouvée (partie droite de la figure) est un mécanisme 4-

barres avec quatre charnières pour joints (rotoïdes). D’autres solutions peuvent être générées pour

cette topologie avec des joints différents (Rotoïdes ouPrismatiques), comme l’illustre la figure 2.5.
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2.1.1.2.3 Évaluation et optimisation. Générer les mécanismes de manière exacte par cette mé-

thode mathématique ne résout toutefois pas certains problèmes de cinématique : comme le nombre

de points de passage prescrit est généralement faible, les solutions trouvées peuvent passer par des

singularités ou des modifications de sens de mouvement. En effet, la génération exacte de mécanisme

permet de respecter les points de passage mais ne contraint pas la cinématique en dehors de ces points.

Pour améliorer les mécanismes obtenus, ils sont traités parun algorithme génétique.

2.1.1.3 Analyse

La pierre angulaire de cette méthode est donc l’énumérationdes structures cinématiques relative-

ment aux caractéristiques fonctionnelles des spécifications. Cette énumération s’appuyant sur la théo-

rie des graphes (utilisée pour représenter les structures cinématiques) et l’analyse combinatoire, elle

permet de définir un processus systématique et automatisable menant à la génération d’atlas conte-

nant les chaînes cinématiques adéquates vis-à-vis des spécifications. A partir de cet atlas, la génération

exacte et la sélection de mécanismes peuvent être effectuées, elles aussi, de manière automatique en

exploitant la propriété d’isomorphisme de structures et larésolution de systèmes d’équations pour

obtenir les dimensions et positions des corps rigides. Pourpallier les défauts de l’analyse discrète

(du point de vue de la fonction objectif), un algorithme génétique est utilisé pour améliorer les mé-

canismes résultants grâce à la modifications des dimensions, ce qui permet d’éviter les singularités,

modifications de sens de mouvement, etc.

Le problème majeur de cette méthode est tout de même l’explosion combinatoire associée à la

génération des atlas et des alternatives. Premièrement, lataille de l’atlas généré relativement aux

spécifications fonctionnelles est conséquente : pour exemple, si l’on considère simplement l’atlas

pour des mécanismes plan à un degré de liberté et avec au plus huit corps rigides, on obtient déjà 19

chaînes cinématiques possibles (Tsai, 2001, p. 261-273). Ensuite, lorsque l’on dérive les alternatives

(en instanciant les joints), ce nombre s’accroît encore : enrestant dans le domaine des mécanismes

plan et en se restreignant aux seuls joints prismatiques et rotoïdes, on obtient 2n mécanismes oùn

est le nombre de joints (le concept d’isomorphisme permet toutefois de réduire une part de cette

explosion combinatoire (Pucheta et Cardona, 2003)).

2.1.2 A-Design

L’approcheA-designse définit comme"a new search strategy for the conceptual stages of engi-

neering design that incorporatesAgent collaboration with anAdaptive selection ofDesigns" (Camp-

bell et al., 1999). Le processus de résolution s’appuie sur un algorithme évolutionniste dont les phases

de génération, sélection et reproduction sont effectuées par des systèmes multi-experts basés sur le
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paradigme agent (un agent par expert). L’ensemble de lathéorie du A-Designest présentée en détail

dans la thèse de Matthew Ira Campbell (Campbell, 2000).

2.1.2.1 Un processus itératif

La figure 2.6 décrit le processus global de conception. A partir de la spécification du problème

à résoudre (description formelle des comportements d’entrée et de sortie), le système génère une

première population d’alternatives grâce à un ensemble d’agents nommésmaker-agents. Ces solutions

sont évaluées selon les critères définis par l’utilisateur et classées en trois catégories (cf. partie 2.1.2.2

ci-dessous). Les alternatives classées dans les deux meilleures catégories sont retenues pour l’itération

suivante et sont donc transmises à un module de modification.Un ensemble demodification-agents

en interaction vont alors essayer de raffiner les solutions retenues en ajoutant, éliminant ou altérant les

éléments qui les composent avant de recommencer le cycle d’optimisation avec le nouvel ensemble

d’alternatives obtenu. Les solutions de la meilleure catégorie (lespareto designs) sont présentées à

l’utilisateur pour obtenir un feedback qui permet d’améliorer les traitements grâce à l’apprentissage :

les agents assurant cette interface entre l’utilisateur etle système (lesmanager-agents) injectent les

préférences exprimées par l’utilisateur lors de la communication pour modifier les lois d’activation

ainsi que les populations desmaker-agentset desmodification-agents.

2.1.2.2 Sélection

L’étape de sélection consiste en la classification des mécanismes générés par lesmaker-agentsen

trois classes :

1. Les pareto designsqui correspondent aux meilleures alternatives (celles quisont pareto-

optimales du point de vue des spécifications).

2. Lesgood designsqui correspondent aux meilleures alternatives relativement aux préférences

courantes du concepteur. Généralement, ces alternatives sont un sous-ensemble (≈ 50%) des

non-pareto designsqui correspondent au mieux aux préférences du concepteur.

3. Lespoor designsqui correspondent aux alternatives restantes (les plus mauvaises).

L’utilisation du critère de Pareto optimalité permet de déterminer l’ensemble des meilleures alter-

natives du point de vue des objectifs et des contraintes spécifiés sans les réduire à un simple vecteur,

une somme pondérée, etc. Cet ensemble est défini comme suit (Eschenaueret al., 2000) :
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Figure 2.6 —Processus global du A-Design
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x∗ ∈ X is a pareto optimal point if and only if

there is no other vector x∈ X such that

f j (x) ≤ f j (x∗)∀ j ∈ {1, ...,m}

and

f j (x) < f j (x∗)∃ j ∈ {1, ...,m}

où fi correspondant à la fonction d’évaluation relative à l’objectif i, m est le nombre total d’ob-

jectifs, etX l’ensemble des alternatives. Après cette classification, lespoor designssont écartés de

l’ensemble des solutions pour la suite du processus : la population des alternatives retenues ne contient

donc que des mécanismes qui sont intéressants soit du point de vue des préférences de l’utilisateur

(par le biais desgood designs), soit du point de vue des spécifications et contraintes (parle biais des

pareto designs) assurant ainsi une diversité selon ces deux axes.

2.1.2.3 Représentation

Le processus du A-Design faisant intervenir des agents "experts" pour modifier les mécanismes,

une attention particulière a été apportée à la représentation. Traditionnellement, une simple représen-

tation, telle qu’un vecteur de variables représentant des paramètres physiques, est adoptée ; ce vecteur

étant ensuite, au cours de l’optimisation, modifié de manière stochastique (algorithmes génétiques) ou

bien selon les états passés (méthodes basées sur le gradient). Ainsi la manière dont évolue la représen-

tation n’est généralement pas "logique" du point de vue des objets qu’elle modélise. C’est pourquoi

la représentation des éléments mécaniques dans le A-Designest "‘plus "naturelle que pratique" dans

le sens où elle ne dépend pas directement de la manière dont les objets seront manipulés durant le

processus d’optimisation.

Les éléments sont donc représentés en terme d’interfaces d’entrée/sortie (Functional Parameters)

et de comportements (Embodiment) reprenant ainsi le type de représentation que l’on retrouve dans

les travaux de Welch (Welch, 1992). Afin de pouvoir étudier analytiquement le comportement des

mécanismes ainsi modélisés, l’ensemble des équations comportementales correspondantes peut être

généré automatiquement. En parallèle au développement de cette représentation, une méthode de

construction et de mise à jour des mécanismes a été développée en se basant sur les travaux de

Schmidt et Cagan (Schmidt et Cagan, 1998) sur les grammairesfonctionnelles.

Functional Parameters (FP). Cette structure de données fournit une description tant qualitative

que quantitative des comportements électro-mécaniques des composants. Elle donne ainsi une repré-

sentation des relations entre les composants du mécanisme et est considérée comme une interface
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Translational Rotational Electrical Hydraulic

Through Variable
Force

(f [Newtons])

Torque

(T [N-m])

Current

(I [amps])

flow rate

(m [kg/s])

Across Variable
Velocity

(v [m/s])

angular speed

(Ω [rad./s])

Voltage

(v [volts])

Pressure

(P [N/m2])

Throughα d(Across)/dt mass Rotational inertia
capacitor

reservoir

Throughα Across
Damper

friction

Damper

friction
resistor

Valve viscous

drag

Throughα
∫

(Across) dt spring
Rotational

spring
inductor coil long piping

Tableau 2.2 —Variables par domaine

d’entrée/sortie. A chaque élément sont donc associés deuxFP : l’un pour décrire l’entrée (FPinput) et

l’autre pour décrire la sortie (FPout put). LesFP sont composés de sept champs :

1. Through {number, range, bound, unbound}

2. Across-integral {number, range, bound, unbound}

3. Across-none {number, range, bound, unbound}

4. Across-differential {number, range, bound, unbound}

5. Class {power, signal, material}

6. Domain {translational, rotational, electrical, hydraulic}

7. Coordinate {[4 x 4] transformation matrix}

8. Interface {standard size}

9. Direction {source, sink}.

Les variables de typeThroughcorrespondent aux paramètres représentant des phénomènesqui

"traversent" les éléments. A contrario, les variables de typeAcrosssont celles qui opèrent selon leur

différence d’un côté à l’autre des éléments. Une énumération des variables par type pour chaque

domaine est donnée dans le tableau 2.2 (Campbell, 2000, p. 51).

Embodiment. Cette structure de données contient les informations permettant de décrire, par le

biais d’équations et de contraintes, les relations et lois d’évolution des entrées et des sorties des

éléments. La structure contient les champs suivants :

1. Variables : nom des paramètres internes du composant.
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2. Constraint Parameters (CP) : contraintes relatives auxFP pouvant être connectés au composant.

3. Magnitude Change(MG-Change) : fonctions décrivant les lois d’évolution entre les variables des

FP.

4. Position Change (PO-Change) : matrice de conversion des coordonnées d’un port vers un autre

port. Ces matrices permettent d’évaluer le champsCoordinatedesFP connectés au composant.

Le but est de représenter le comportement de classes de composants et non pas de composants spé-

cifiques : par exemple, l’Embodimentd’un ressort contient les équations et contraintes qui permettent

de décrire le comportement général d’un ressort mais n’intègre pas les valeurs numériques spécifiques

comme la raideur. Le champConstraint Parametersest essentiellement exploité par lesMaker-Agents

qui sont chargés de connecter les composants ensemble pour générer de nouvelles configurations de

mécanismes : ces contraintes permettent d’éviter les combinaisons non viables d’éléments. Les autres

champs de la structure sont, pour leur part, utiles auxInstantiation-agents(cf. 2.1.2.4) : les variables

seront instanciées par ces agents et les fonctions comportementales permettront la génération des

équations nécessaires pour juger du comportement global dusystème.

Mise à jour des mécanismes. La représentation des composants à l’aide des deux structures de

données que sont lesFunctional Parameterset lesEmbodiments, permet la construction itérative des

mécanismes (un nouvel élément est rajouté à la fois). Quand un agent connecte un nouvel élément

dans un mécanisme incomplet, tous lesFP doivent être mis à jour au travers du système. Cette notion

de mise à jour des mécanismes s’appuie sur les travaux de Schmidt et Cagan (Schmidt et Cagan,

1998) dans lesquels les mécanismes sont générés à l’aide de grammaires fonctionnelles.

Dans le modèle du A-Design, lorsqu’un composant est connecté au mécanisme cela engendre

des modifications dans leFP auquel il se connecte puis, de proche en proche en "traversant" les

Embodiments, dans les autresFPdu système. La figure 2.7 illustre cette mise à jour lors de l’ajout d’un

ressort lié au sol (modélisé par unFPgnd) (Campbell, 2000, p. 55-59). Alors qu’initialement (figure

du haut) il reste deux objectifs non satisfaits sur des variablesacross-integrateddans lesFPinput et

FPout put, suite à l’introduction du ressort et des mises à jour des différentsFPsces deux objectifs sont

atteints.

Équations. Lorsqu’une configuration est complète, des équations sont extraites du modèle pour dé-

terminer l’effet analytique de l’ensemble desEmbodimentssur le comportement du système. Pour

chaque variable de but (variables desFPinput et FPout put) une équation décrivant sa loi d’évolution

est générée. L’extraction de ces équations se fait grâce auxinformations contenues dans lesEmbo-

diments. Ces équations sont essentiellement utilisées par lesInstanciation-agentspour dériver les
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Figure 2.7 —Exemple d’introduction d’un ressort dans un mécanisme incomplet
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Figure 2.8 —Préférences des différents types d’agents

Embodimentsen composants réels et pour choisir les valeurs des variables de ces composants.

2.1.2.4 Les agents

Les agents ont un rôle central dans le A-Design : ce sont eux qui gèrent les créations et modifi-

cations de mécanismes. Chaque agent est capable d’effectuer une tâche précise (par exemple, ajouter

un type de composant donné) selon ses propres stratégies et préférences. Dans le A-Desgin pour les

systèmes électro-mécaniques, il existe trois grands typesd’agents : lesMaker-agentsqui rajoutent des

éléments, lesModification-agentsqui modifient les mécanismes (notamment en retirant des éléments)

et lesManager-agentsqui contrôlent les populations et les exécutions des autresagents. Chaque classe

d’agent peut se décliner en sous classes spécifiques d’agents : par exemple, pour les systèmes électro-

mécaniques il a été conçu deux sous-classes deMaker-agents: lesConfiguration-agents(il en existe

48 sortes différentes) et lesInstantiation-agents(déclinés en 18 types).
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Maker-agents. Les Maker-agentseffectuent deux types d’actions : ils créent de nouveaux méca-

nismes à partir de la spécification qui leur a été fournie et ils complètent les mécanismes qui leur

sont retournés par lesModification-agents. Ces activités sont réalisées grâce à deux sous-classes :

les Configuration-agentsqui ajoutent de nouveaux composants (en fait de nouveauxEmbodiments)

dans la représentation du A-Design ce qui permet d’explorerl’espace des configurations possibles de

mécanismes, et lesInstantiation-Agentsqui instancient chacune des configurations en mécanismes

(chacun desEmbodimentsest instancié en un composant réel avec des valeurs précisespour ses va-

riables).

Lorsqu’unConfiguration-agentsest activé, il examine une configuration incomplète et essaie de

déterminer, en fonction de ses préférences, quel est le meilleur endroit où améliorer la configuration

et avec quel type de composant. Comme l’ajout d’unEmbodimentpeut être effectué en le connectant

à n’importe quelFP présent, lesConfiguration-agentsanalysent l’utilité de l’ajout de tous les types

d’Embodimentpossibles sur chacun desFP du point de vue des spécifications et de ses préférences

(cf. figure 2.8).

Les Instantiation-agentsaffectent des composants réels (depuis une librairie) à chacun desEm-

bodiments. Chacun desInstantiation-agentsactivé sélectionne ainsi unEmbodimentet l’instancie

par un composant réel, et ce au gré de ses préférences (cf. figure 2.8) et de l’utilité par rapport aux

spécifications (en utilisant les équations extraites de la configuration).

Modification-agents. La fonction desModification-agentsest de modifier les configurations.

Contrairement auxMaker-agentsqui créent et complètent les configurations, lesModification-agents

sont voués à diriger le processus global d’exploration versde meilleurs sous-ensembles de l’espace

de recherche. Un seul type deModification-agentsa été implémenté dans (Campbell, 2000, p. 83) :

lesFragmentation-agents. Ces agents ont pour tâche de déterminer, dans une configuration donnée,

quels sont lesEmbodimentsqui réduisent le plus, de leur point de vue (cf. figure 2.8), l’utilité globale :

ces parties sont alors retirées de la configuration.

Évidemment, d’autres types deModification-agentssont envisageables : des agents remplaçant

directement desEmbodimentsou des composants, des agents effectuant des croisements entre dif-

férentes configurations (de la même manière que les croisements dans les algorithmes génétiques),

etc.

Manager-agents. LesManager-agentsont deux activités principales : l’intégration des préférences

de l’utilisateur (en l’approximant par une fonction d’utilité) et le contrôle des populations deMaker-

agentset deModification-agents.
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L’intégration des préférences de l’utilisateur au cours duprocessus s’effectue par un dialogue

entre lesManager-agentset l’utilisateur lorsque ce dernier se voit présenter en fin de boucle lespareto

designs. Lors de cette présentation, lesManager-agentsdemandent à l’utilisateur d’évaluer certaines

des solutions en leur attribuant une note. A partir de ces données, lesManager-agentsmettent à jour la

fonction d’utilité associée aux préférences de l’utilisateur. C’est cette fonction d’utilité qui est utilisée

pour séparer lesnon-pareto designsengood designet poor design.

La gestion des populations et de l’exécution desMaker-agentset desModification-agentsest

basée sur l’analyse des contributions de ces agents dans la construction des mécanismes retenus en fin

de cycle (lespareto designet lesgood design). Pour cela lesManager-agentsconstruisent deux listes :

une listeTODO contenant les tendances identifiées dans les meilleures configurations, et une liste

TABOOcontenant les tendances identifiées dans les pires configurations. Trois types de tendances ont

été prises en compte dans la version du A-Design pour les systèmes électro-mécaniques (Campbell,

2000, p. 91-92) :

1. Les fragments de configuration (petits ensembles deEmbodimentset de FPs connectés en-

sembles) : l’idée est d’identifier des "sous-fonctions" dans les solutions.

2. Les groupes d’agents ayant participé ensemble à la génération des configurations des meilleures

et pires configurations : l’idée est d’identifier la pertinence des différents types deConfiguration-

agentspour résoudre le problème courant.

3. Les groupes de composants qui instancient les configurations : l’idée est d’identifier la pertinence

des différents types d’Instanciation-agentspour résoudre le problème courant.

Ces listes permettent de modifier les populations d’agents (en maintenant ou rajoutant des agents

qui sont dans la listeTODOpar exemple) et leur fréquence d’exécution (les agents présents dans la

liste TABOOseront moins souvent activés que ceux de la listeTODO). LesManager-agentscommu-

niquent aussi ces deux listes auxMaker-agentset auxModification-agentspour que ceux-ci fassent

évoluer leurs préférences (c’est une sorte d’apprentissage par renforcement sur les préférences).

2.1.2.5 Analyse

Le A-Designse présente donc comme une approche automatique pour la conception de systèmes

mécaniques. Globalement le A-design s’appuie sur un processus itératif de raffinage en se basant

sur les solutions élaborées lors du cycle précédent et en gardant toujours un potentiel de création de

nouveauté (ensemble desgood designspour maintenir la diversité,maker-agentsdont l’activation est

régie stochastiquement...). De plus, l’intégration de l’interaction avec le concepteur (présentation des

pareto designs, discussion via lesmanager-agents, apprentissage...) introduit le double avantage d’un
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contrôle extérieur transparent (l’utilisateur peut participer à la conception de manière simple) et de

l’exploitation dynamique du potentiel créatif humain.

2.2 Optimisation

Aprés avoir sélectionné un ensemble d’alternatives potentiellement intéressantes, les dimensions

des divers mécanismes sont optimisées. Pour ce faire, on recourt classiquement à des outils basés

sur des méthodes semi-analytiques. Nous proposons, dans cette section, une présentation des mé-

thodes d’optimisation de manière générale et plus particulièrement les métaheuristiques auxquelles

les systèmes multi-agents adaptatifs ont souvent été comparés.

2.2.1 Considérations générales

De manière générale, devant tout problème d’optimisation il convient de le traiter en définissant

les quatre points suivants :

1. Variables du problème. Quels sont les paramètres intéressants à faire varier ? Ces paramètres sont

généralement étiquetés dans un vecteur(x1,x2, ...,xn) où chaquexi correspond à une variable.

2. Espace de recherche. Dans quelles limites faire varier ces paramètres ? Il est généralement pos-

sible de limiter l’espace de variation de chaque variable. On borne ainsi chaque variablexi par

des valeurs[ximin,ximax].

3. Objectifs. Quels sont les objectifs à atteindre ?

4. Méthode d’optimisation. Quelle méthode choisir ?

Les objectifs sont définis par unefonction objectif (fonction de coût, fonction d’évaluation)

f (x1,x2, ...,xn) généralement à valeurs dansR ou dansN. Lorsque les objectifs sont multiples, une

fonction fi(x1,x2, ...,xn) est associée à chaque objectif i. On peut choisir de simplifier un problème

multi-objectif en combinant ces objectifs à l’aide d’une simple somme pondérée (f = ∑i αixi), d’un

produit (f = ∏i x
αi
i ) ou de techniques plus raffinées telle que l’optimalité de Pareto (Eschenaueret al.,

2000).

Pour certains problèmes, des contraintes sont rajoutées etsont notées sous la forme :

g j(x1,x2, ...,xn) ≤ 0

où j dénote laj ime contrainte. Ces contraintes restreignent le domaine des solutions et le séparent en

deux parties : les solutions réalisables (qui respectent les contraintes) et les non réalisables.
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Minimisation 
d’un coût

Identification Problème 
inverse

Caractérisation

OPTIMISATION

Combinatoire Continue

Méthode exacte 
(spécialisée)

Métaheuristique

Méthode 
APPROCHÉE

Heuristique 
spécialisée

NON LINÉAIRE et 
souvent non connue 
analytiquement

LINÉAIRE 
Programmation 

linéaire

Méthode GLOBALE Méthode LOCALE

CLASSIQUE (souvent 
avec gradients)

Avec gradients Sans gradients

DistribuéeDe voisinage

Simple Complexe

Heuristique 
spécialisée

Optimisation difficile

Figure 2.9 —Classification générale des méthodes d’optimisation mono-objectif

Dans le cas général de l’optimisation d’une fonctionf , le problème se ramène à déterminer le

minimum def (ou le maximum, mais ce cas revient à chercher le minimum de− f ).

De fait, le but de toute méthode d’optimisation consiste à fournir une stratégie pour parcourir l’es-

pace de recherche afin de déterminer la "meilleure" valeur des variables dans l’espace de recherche du

point de vue des objectifs. La recherche du minimum peut êtrefaite de façon analytique ou de façon

numérique mais, dans la grande majorité des cas réels, la fonction à optimiser n’est pas minimisable

de façon analytique. On recourt donc à des méthodes numériques, et plus particulièrement à l’échan-

tillonnage et à la descente de gradient. La première de ces méthodes consiste à évaluer la valeur de la

fonction pour chacun des jeux de paramètres possibles. La seconde se base sur l’amélioration d’une

solution approchée en examinant la fonction aux environs dela solution partielle courante (classi-

quement en suivant "la pente" de la fonction). Dans le domaine de la mécanique, on recourt plus

généralement à des méthodes semi-analytiques (programmation linéaire séquentielle, programmation

convexe) qui seront présentées ci-dessous.
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Une autre alternative est l’utilisation de métaheuristiques. Comme le montre la figure 2.9 repré-

sentant une classification générale des méthodes d’optimisation mono-objectif (Collette et Siarry,

2002), les métaheuristiques ont pour objectif de traiter les problèmes dits d’optimisation difficile.

Les systèmes multi-agents adaptatifs étant fortement liésaux systèmes complexes, une attention par-

ticulière a été portée sur l’étude des métaheuristiques - elles aussi proches des problématiques des

systèmes complexes - et des travaux portant sur leur analyse.

2.2.2 Méthodes semi-analytiques

L’idée est de transformer un problème non linéaire contraint en un sous-problème linéaire non

contraint, problème que l’on pourra ainsi résoudre avec desméthodes classiques efficaces. Le sous-

problème fournissant une approximation de la solution recherchée, cette procédure est appliquée ité-

rativement.

Pour exemple, la méthode deprogrammation séquentielle linéaireutilise ce principe. Partant d’un

vecteur de variables arbitrairesX0 = (x0
1,x

0
2, ...,x

0
n), on recherche à chaque itérationk une meilleure

valeur pourXk = (xk
1,x

k
2, ...,x

k
n) en effectuant une approximation linéaire def (ou de la fonction

objectif et des contraintes) au voisinage deXk−1. Pour ce faire, la technique couramment utilisée est

de linéariserf par expansion de premier ordre d’une série de Taylor autour de Xk−1 :

f (X) ≈ f (Xk−1)+∑
i

∂ f (Xk−1)

∂xi
(xi −xk−1

i )

Cette approximation n’étant valable que pour le voisinage de Xk−1, on contraint donc l’espace de

recherche autour deXk :

xk
i −∆xi ≤ xi ≤ xk

i + ∆xi

Les∆xi évoluant au cours du processus de résolution : ils peuvent être augmentés lorsque le processus

converge convenablement et diminués lorsque des oscillations surviennent.

Il existe des variantes comme les méthodes deprogrammation convexe(algorithme de CONLIN

ou la Méthode d’Asymptotes Mouvantes), utilisant elles aussi des linéarisations du premier ordre

mais en effectuant des substitutions des variables qui permettent d’obtenir des approximations plus

conservatrices (elles ont tendance à sous-estimer la taille du domaine et convergent donc généralement

en passant par des solutions valables). Par exemple, dans l’algorithme de CONLIN (le plus ancien),

certaines variablesxi sont remplacées par leur réciproque 1/xi si ∂ f/∂xi < 0.

Enfin, une dernière classe de méthodes utilisent des techniques d’approximation quadratique plus

coûteuses en temps de calcul mais permettant l’obtention desous-problèmes plus précis, ce qui amé-
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liore la convergence. On obtient ainsi des approximations de la forme :

f (X) ≈ f (Xk−1)+∑
i

∂ f (Xk−1)

∂xi
(xi −xk−1

i )+
1
2
(X−Xk)TH(X−Xk)

où H est la matrice hessienne contenant les dérivées secondes de f :

H =




∂ 2 f
∂x2

1

∂ 2 f
∂x1∂x2

... ∂ 2 f
∂x1∂xn

∂ 2 f
∂x2∂x1

∂ 2 f
∂x2

2
... ∂ 2 f

∂x2∂xn

...
...

...
...

∂ 2 f
∂xn∂x1

... ... ∂ 2 f
∂x2

n




Une caractéristique intéressante de ces méthodes est que siH est positive, l’approximation "aug-

mente" (s’incurve vers l’intérieur) quand on s’éloigne du point courant. Ceci implique que les limites

∆xi n’ont plus à être adaptées en cours de résolution (le but étant de minimiser, ces solutions plus

éloignées auront tendance à être moins bonnes). Par contre,le calcul des dérivées d’ordre deux et

les opérations mises en oeuvre surH (inversion, factorisation) sont coûteuses en temps de calcul

(notamment lorsque le nombre de variables croît).

Ces problèmes sont en partie résolus par les méthodes dites quasi-Newtoniennes. Ces méthodes

sont aussi d’ordre deux, mais s’appuient sur l’approximation de la matrice hessienne : soit au fil des

itérations (en partant de la matrice identité pourH puis en l’approximant au fil des itérations), soit en

approximant directement l’inverse deH (éliminant ainsi les opérations d’inversion et de factorisation

par la suite).

2.2.3 Métaheuristiques

Comme énoncé précédemment, les métaheuristiques ont pour objectif de résoudre les problèmes

d’optimisation difficile(Dréo et al., 2003). En fait, elles tentent d’apporter de nouvelles approches

pour résoudre les deux écueils classiques de l’optimisation : les minima locaux et le coût en temps de

calcul. Ces approches sont généralement inspirées de mécanismes présents dans la nature, comme le

montre le tableau 2.3, et intègrent souvent une composante stochastique au niveau de la construction

des nouvelles solutions.

2.2.3.1 Avantages, inconvénients et développements

Pour s’extraire des pièges que représentent les minima locaux, plusieurs mécanismes sont mis en

oeuvre dans les métaheuristiques. Le premier d’entre eux, présent dans les méthodes de voisinage

(recherche tabou, recuit simulé), est de permettre des dégradations de la solution (on "remonte les pa-

rois du puits représentant le minimum local"). Dans les métaheuristiques distribuées (dans lesquelles
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Méthode Inspiration

Recuit simulé Physique

Recherche tabou Mémoire humaine

Essaims particulaires Comportements sociaux

Algorithmes évolutionnaires Évolution darwinienne

Colonie de fourmis Éthologie

Tableau 2.3 —Métaheuristiques et domaines d’inspiration

on gère des populations de solutions comme dans les algorithmes génétiques), des perturbations sont

introduites pour extraire les individus bloqués dans les "puits les moins profonds" : c’est le rôle de

l’opérateur de mutation dans les algorithmes génétiques, par exemple. La nature distribuée de ces mé-

thodes est elle-même un autre facteur qui vise à augmenter les chances de trouver l’optimum global

(les populations couvrent une grande partie de l’espace dessolutions). Certains mécanismes, tel que la

redistributionousharingdans les algorithmes génétiques, visent à renforcer cette propriété. Enfin, les

principes mêmes qui sont au coeur des métaheuristiques sontsans doute une source d’efficacité : en

s’inspirant des mécanismes présents dans les systèmes complexes naturels, ces méthodes cherchent à

exploiter ce qui rend ces systèmes si efficaces quand bien même leur compréhension reste limitée.

Malgré tout, aucune des métaheuristique n’est à même de garantir sérieusement que l’optimum

sera atteint. Toutes les études théoriques de ces méthodes n’ont fourni, jusqu’à présent, que de maigres

résultats sur les propriétés de convergence si ce n’est d’affirmer que pour être (presque) sûr de trouver

l’optimum il convient d’examiner un nombre de solutions supérieur au nombre total de solutions du

problème, i.e. utiliser une méthode exacte de type balayage.

Du point de vue des coûts en temps de calcul, l’apport des métaheuristiques est plus contrasté.

Le premier paradoxe se situe au niveau de l’exploitation de populations de solutions : la couverture

quasi-totale du paysage des solutions couplée à l’évolution parallèle des individus permet intuitive-

ment de réduire le nombre d’itérations nécessaires pour converger (les chances qu’un ou plusieurs

individus soient rapidement aux alentours de l’optimum sont plus importantes que lorsque l’on ne fait

évoluer qu’une seule solution très dépendante de sa position initiale), mais le coût de chaque itération

est d’autant plus important que cette population est importante. Ce coût augmente de même lorsque

les mécanismes d’évolution régissant les mouvements des individus se complexifient alors que ces

mécanismes ont pour but d’optimiser les déplacements locaux et donc de diminuer le nombre d’itéra-

tions nécessaires pour converger (la première loi de la thermodynamique nous rattrape ...). Ce dernier

point est aussi valable pour les méthodes de voisinage : le développement d’algorithmes permettant

le calcul des voisinages efficaces (souvent liés à la structure de l’espace des solutions) permet a priori
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de réduire le nombre d’itérations mais augmente généralement leur coût. Une partie de ces coûts est

tout de même résorbée en amont du calcul : le point crucial de l’application des métaheuristiques (en

dehors du choix de la métaheuristique à appliquer pour un problème donné) est la détermination des

valeurs des paramètres (taux de mutation et croisements, taille des populations manipulées, taille de

la mémoire, etc.). Ces réglages paramétriques sont en fait souvent effectués de manière empirique à

l’aide de jeux de fonctions analytiques dont les optima sontconnus, à l’aide d’analyses statistiques

sur des espaces spécifiques ou, plus simplement, en se basantsur l’expérience de l’utilisateur, par

analogie avec d’autres problèmes et par essais-erreur.

2.2.3.2 Recherche tabou

La particularité principale de cette méthode est de s’inspirer de la mémoire humaine : à chaque

itération, la solution courantes évolue en prenant en compte lesm mouvements précédents pour

éviter les erreurs du passé. La référence la plus importante au sujet de la méthode tabouest sans

doute l’ouvrage de F. Glover (Glover et Laguna, 1997) auquelje conseille de se référer pour toute

information complémentaire. Le principe de l’algorithme est très simple comme le montre la figure

2.10. L’algorithme démarre d’une configuration arbitraire. L’évolution à chaque itération de cette

configuration se déroule en deux étapes :

Évaluation des N voisins.L’ensemble des voisins des est l’ensemble notéV(s) des configurations

atteignables en un seul mouvement élémentaire à partir des(dans les cas où cet ensemble est trop

important, une technique quelconque de réduction est mise en oeuvre - par exemple en extrayant

un sous-ensemble de manière aléatoire). Est exclue deV(s) toute configuration dérivée des par

l’application d’un mouvement tabou.

Sélection du meilleur voisin. Chaque voisin deV(s) est évalué du point de vue de la fonction ob-

jectif f afin de déterminer quel est le meilleur (que l’on noterat). Cette configuration devient la

configuration courante pour l’itération suivante.

Suite à cette phase d’évolution, le mouvement inverse de celui ayant permis la transition desvers

t est rajouté à la liste des tabous (cette liste ayant une taille fixée et fonctionnant en FIFO). Cette liste

tabou est une mémoire à court terme des solutions visitées récemment afin de ne pas les revisiter.

Des mécanismes permettant d’introduire des mémoires à pluslong terme existent : l’intensification

(concentration de l’exploration sur une "zone" identifiée comme prometteuse) et ladiversification

(réorientation périodique de la recherche vers des "zones"encore trop peu explorées).

Ces deux processus se retrouvent par ailleurs dans l’algorithme ECTS (Enhanced Continuous

Tabu Search) qui propose une approche "fidèle à la méthode tabou combinatoire" pour son application

sur des problèmes d’optimisation continue (Dréoet al., 2003, p. 179-181) (Chelouah et Siarry, 2000).
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Configuration Initiale

Liste Tabou Initiale Vide

Perturbation de la Solution Courante: 
Évaluation des N Voisins

Sélection du Meilleur Voisin

Actualisation de la Meilleure Solution
Ajout du Mouvement Inverse 

dans la Liste Tabou

Nouvelle Configuration courante

Stop

Arrêt?

Oui

Figure 2.10 —Algorithme tabou simple

Dans cet algorithme, dont la structure est décrite par la figure 2.11, la phase dediversificationconsiste

à déterminer les "zones prometteuses" de l’espace des solutions. Pour construire ces zones, on attribue

en premier lieu le statut de "prometteuse" à des solutions jugées nettement meilleures (relativement

à un seuil déterminé par ECTS) que ses N voisins évalués pendant la recherche tabou. La liste des

"zones prometteuses" est alors construite comme la liste des "boules" centrées autour de ces solutions

prometteuses. Durant la phase d’intensification, une nouvelle recherche tabou est lancée à l’intérieur

de la meilleure "zone prometteuse".

De manière générale, les deux points cruciaux lors de la miseen oeuvre d’une recherche tabou

sont l’évaluation du voisinage de la solution courante et les mécanismes gérant les interdits. Ces deux

axes conditionnent grandement la "convergence"4 et la qualité des solutions trouvées. L’évaluation

du voisinage est le moteur de la recherche et sa performance dépend d’une part de la qualité des types

de mouvement pour transformer la solution courante (a priori uniquement justifiable par le bon sens

et de manière empirique) qui conditionnent "l’intelligence" de la recherche, et d’autre part l’efficacité

de l’évaluation des solutions atteignables (il faut essayer de choisir le meilleur voisin) qui peut être

étudiée et accélérée par des considérations algébriques. La gestion des interdits (la liste tabou) est

basiquement une mémoire à court terme dont le but est d’interdire d’effectuer certains mouvements

4En fait il n’y a pas réellement convergence dans les recherches tabou puisque la terminaison est souvent arbitraire

(la recherche s’effectue un nombre donné d’itérations ou selon des critèresad-hoc, la meilleure solution rencontrée étant

retenue) et la confluence est très rarement garantie en pratique
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INITIALISATION
de paramètres

DIVERSIFICATION
détection de zones 

prometteuses

SELECTION de la MEILLEURE 
ZONE PROMETTEUSE

INTENSIFICATION
à l’intérieur de la meilleure zone prometteuse

MEILLEURE SOLUTION 
RENCONTRÉE

Figure 2.11 —Structure générale de l’algorithme tabou continu ECTS

ou de revisiter d’anciennes solutions. Le paramètre critique est ici la taille de la mémoire : si celle-

ci est trop petite, le processus de recherche aura tendance àrester bloqué sur un petit ensemble de

solutions (piégé autour d’un minimum local), mais si elle est trop grande, le processus explorera un

grand nombre de solutions mais ne trouvera probablement pasun bon optimum car il n’explorera pas

correctement les alentours des meilleures solutions (il trouvera "des vallées" mais pas forcément leur

"fond"). Des études statistiques ont été menées pour juger de l’influence de la taille de la mémoire

et de nombreux mécanismes ont été développés afin de pallier ces problèmes (mémoires à plus long

terme, interdictions à durées aléatoires, critères d’aspiration ...).

2.2.3.3 Recuit simulé

Cette méthode s’inspire de la technique expérimentale derecuit qui s’oppose à la technique de

la trempeutilisée par les métallurgistes pour obtenir des états solides "bien ordonnés" : le matériau

est porté à haute température puis celle-ci est abaissée lentement par paliers. L’idée a été développée

au début des années 80 par des ingénieurs d’IBM travaillant sur les verres de spins5 (Kirkpatrick

et al., 1983). Tout comme la recherche tabou, le recuit simulé est une métaheuristique non distribuée

et s’appuie donc sur l’évolution d’une seule solution par exploitation du voisinage. La métaphore

vis-à-vis du processus physique est simple : la fonction objectif est assimilée à l’énergie libre d’un

système physique, les paramètres du problème correspondent aux "coordonnées" des particules et les

5matériaux magnétiques désordonnés
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minima représentent les états de basse énergie. La pierre angulaire du principe étant le contrôle d’une

température virtuelleT dans l’algorithme : la valeur de cette température conditionne le nombre

d’états accessibles (qui sont d’autant moins nombreux que cette température baisse). L’algorithme

décrit dans la figure 2.12 explicite le processus global.

CONFIGURATION INITIALE

TEMPÉRATURE INITIALE T

MODIFICATION élémentaire
variation d’énergie ∆E

RÈGLE D’ACCEPTATION de Metropolis

-Si  ∆E≤0  modification acceptée

-Si  ∆E>0  modification acceptée avec la                 
probabilité exp(-∆E/T)

Équilibre thermodynamique?Équilibre thermodynamique?

Système figé?Système figé? PROGRAMME DE RECUIT
diminution lente de T

Oui

Oui

Stop

Non

Non

Figure 2.12 —Algorithme du recuit simulé

Pour chaque palier de température, la solution cherche son "équilibre thermodynamique" en ex-

ploitant l’algorithme de Metropolis : à partir d’une configuration donnée, on effectue une modification

élémentaire ce qui entraîne une variation de la fonction objectif (assimilée à l’énergieE du système).

Le critère d’acceptation de cette nouvelle configuration est alors simple : si la variation de la fonction

(doncδE) est négative on l’accepte (la configuration est meilleure), sinon (si la configuration est donc

moins bonne du point de vue def ) on l’accepte tout de même avec la probabilitée
−δE

T . Cette règle

induit que lorsque la températureT est élevée,e
−δE

T est proche de 1 et donc la configuration évolue

rapidement et de manière permissive (les configurations dégradant la valeur def sont facilement ac-

ceptées). En abaissantT au cours du processus,e
−δE

T se rapproche de 0 et la recherche se focalise donc

de plus en plus sur les configurations minimisantf . Globalement, le processus peut être vu comme

une évolution "continue" ou progressive d’une phase dediversificationà celle d’intensification.

L’adaptation du recuit simulé aux problèmes à variables continues nécessite essentiellement des

modifications au niveau de la dynamique des particules : la "discrétisation" de l’espace de recherche
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doit maintenir l’efficacité du processus d’optimisation lors de la descente de température (Dréoet al.,

2003)(p. 177-179). Une solution simple consiste à associerà chaque variablexi un pas de discrétisa-

tion STEPi représentant la variation maximale que peut subirxi pour une modification élémentaire,

STEPi étant modifié périodiquement pour maintenir constante l’efficacité de l’optimisation. Les lois

d’ajustement desSTEPi, le mode d’évaluation de l’efficacité et les fréquences d’ajustement restent

toutefois des paramètres généralement définis empiriquement en s’appuyant sur des études statis-

tiques. L’algorithme 1 illustre la forme générale d’un recuit simulé à variables continues (Dréoet al.,

2003, p. 179).

Algorithme 1 : Recuit simulé en variables continues

– STEPi initial : 1
4 du domaine de variation dexi ;

– STEPi modifié à l’issue de chaque palier de température ;

– On exploite le taux d’acceptationAi des mouvements tentés, au cours du palier, pourxi :

• si Ai > 20%,STEPi est doublé,

• si Ai < 5%,STEPi est divisé par 2,

– Si le domaine de variation dexi est "peu étendu" :

x′i = xi ±y·STE pi

oùy désigne un nombre aléatoire, tiré dans[0,1]. Sinon(cas de plusieurs décades), la perturbation

est opérée selon une loi logarithmique ;

– Lesn variables du problème sont modifiées par groupes dep, formés aléatoirement : typiquement,

p∼= n
3. Les fréquences de mouvement des différentes variables sont égalisées.

– Plusieurs critères complémentaires sont utilisés pour l’arrêt automatique du programme.

Le recuit simulé a suscité beaucoup d’intérêt dès son apparition du fait de la nouveauté du proces-

sus d’optimisation. De nombreuses études théoriques ont été menées permettant notamment d’établir

que, sous certaines conditions, le recuit simulé converge en probabilité vers un optimum global. Par

exemple, les travaux de Aarts (Aarts et van Laarhoven, 1985)s’appuient sur l’hypothèse de la dé-

croissance de la température par paliers6 (permettant une modélisation du processus en utilisant un

ensemble de chaînes de Markov homogènes). Les conditions deconvergence du recuit sont alors que

les changements soient tous réversibles et que le graphe d’état du système soit connexe (tous les états

accessibles). Outre le fait que cette étude montre l’efficacité de la décroissance par paliers, Aarts éta-

blit que l’on peut obtenir une solution "de qualité" (optimale à quelques pourcents près) en un temps

polynomial pour certains problèmes NP-difficiles.

Des études de Hajek (Hajek et Sasaki, 1989), en se plaçant dans le cadre plus général des chaînes

6De nombreux autres travaux se sont intéressés à différenteslois d’évolution pourT
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de Markov inhomogènes, résulte une condition de convergence différente portant sur la loi d’évolu-

tion deT au cours du temps (notéeT(t)) : la probabilité que le recuit converge vers l’optimum global,

lorsque le temps tend à l’infini, est l’unité siT(t) ne décroît pas plus vite queC
log(t) où C est une

constante dépendante de la profondeur des "puits d’énergie" du problème. Ces "puits d’énergie" cor-

respondent aux minima du "paysage d’énergie" (chaque pointde ce paysage représente une solution

x, l’altitude associée étant l’énergief (x)). Ces "paysages" ont eux aussi été largement étudiés dans

le cadre du recuit simulé et des liens ont été établis entre certaines propriétés topologiques de ces es-

paces de configuration et l’efficacité de l’algorithme. Pourplus de détails sur ces éléments théoriques

relatifs à la convergence du recuit simulé, je renvoie le lecteur à l’ouvrage didactique de Saït (Saït et

Youssef, 1999)(Chap. 2).

2.2.3.4 Algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes évolutionnaires s’inspirent des théoriesDarwiniennes de l’évolution des espèces :

une population d’individus soumis à une pression environnementale s’adapte, au fil des générations,

par croisement génétique et sélection naturelle. Seuls lesindividus les mieux adaptés survivent et ont

des chances de se reproduire dotant ainsi leurs descendantsdes caractéristiques qui leur ont permis

de survivre. Depuis les années 50, nombre de chercheurs ont essayé d’utiliser cette mécanique évolu-

tionnaire à des fins d’optimisation numérique mais ce n’est qu’à la fin des années 80, avec le livre de

D.E. Goldberg (Goldberg, 1989), que la discipline se développera réellement avec comme figure de

proue lesalgorithmes génétiques.

Le schéma 2.13 donne un aperçu de la structure d’un algorithme évolutionnaire : partant d’une

population aléatoire de solutions, chaque individu est évalué à l’aide d’une fonction d’évaluation (fit-

ness) et une partie d’entre-eux (les meilleurs) génèrent de nouveaux individus à l’aide d’opérations de

croisement et de mutation tandis que les moins performants sont éliminés. Cette nouvelle population

est ensuite prise pour base d’un nouveau cycle d’évolution.

La définition des opérateurs de sélection et de variation conditionne fortement la qualité de la

solution trouvée ainsi que la convergence (tant la terminaison que le temps de calcul nécessaire) des

algorithmes évolutionnaires. De manière générale, les individus ayant obtenu les meilleures perfor-

mances doivent se reproduire plus souvent que les autres. Toutefois, si l’opérateur de sélection d’un

algorithme donné permet au meilleur individu de se reproduire trop rapidement, il y a un grand risque

que sa descendance envahisse rapidement toute la population et, par conséquent, que l’algorithme

converge prématurément vers une solution non optimale (si le super individu est non optimal). Cette

observation a conduit à la définition de la pression de sélection : le temps de dominationτ∗ (takeover

time) est défini comme le nombre de générations nécessaires au meilleur individu pour remplir l’en-
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Figure 2.13 —Principe des algorithmes évolutionnaires

semble de la population à l’aide des seuls opérateurs de sélection. Le réglage deτ∗ influe grandement

sur la convergence de l’algorithme : siτ∗ est trop faible, l’algorithme convergera probablement rapi-

dement mais vers une solution de piètre qualité alors qu’unτ∗ trop élevé peut entraîner un temps de

calcul très important, voire même ne pas permettre à l’algorithme de converger.

Un autre phénomène doit être pris en compte dans le réglage des opérateurs de sélection : la dé-

rive génétique. En effet, à partir d’une population d’individus différents mais dont les performances

sont similaires, un algorithme évolutionnaires sans opérateur de variation converge vers une popula-

tion homogène. Lorsque cette dérive génétique est trop importante, la population perd en diversité et

l’algorithme tend à converger prématurément. Un moyen vérifié d’allonger le temps de convergence

vers un état homogène dû à la dérive génétique est d’éviter detravailler avec des populations compre-

nant un nombre important d’individus. D’autre part, il est ànoter que l’effet de la dérive génétique

est prédominant si la pression de sélection est trop faible.Le dernier paramètre d’importance pour la

sélection est évidemment la définition de la fonction de performance (fitness).

De nombreuses heuristiques évolutionnaires différentes ont été développées comme, par exemple,

celles dans lesquelles on ne choisit pas les opérateurs génétiques appliqués de manière aléatoire mais

en appliquant des règles de transition fixes entre générations. Il existe plusieurs variantes de ce prin-

cipe :

– Le "space partition algorithm" (SPA), qui réalise une partition de l’espace en raffinant les ré-

gions où la fonction à optimiser est la meilleure et en fusionnant les autres. Les individus de la

population sont alors des blocs de tailles changeantes dontl’évaluation est néanmoins moyen-

née aléatoirement en leur sein.

– Le "macro-evolutionary algorithm" (MGA), inspiré par la dynamique des espèces, qui est une

heuristique dont le principe est de relier les individus pardes poids mesurant leurs influences
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mutuelles. Il y a, au cours des générations, extinction ou bien application d’une sorte decros-

sovercontinu entre individus.

– L’ "évolution différentielle" (DE), où les individus donnent naissance à de nouveaux points de

l’espace de recherche grâce à une sorte de tétra-crossover.

– Le "self organizing migration algorithm" (SOMA), dont l’idée principale est de déterminer des

groupes à l’intérieur desquels chaque individu réalise des"sauts" vers le meilleur du groupe et

en s’arrêtant sur la meilleure position rencontrée. Les groupes sont modifiées à chaque généra-

tion.

2.2.3.5 Essaims particulaires

L’optimisation par essaim de particules (OEP) est une technique d’optimisation parallèle déve-

loppée par Kennedy et Eberhart (Kennedy et Eberhart, 1995),en s’inspirant du comportement social

des individus qui ont tendance à imiter les comportements réussis qu’ils observent dans leur entou-

rage, tout en y apportant leurs variations personnelles. A la différence des algorithmes évolution-

naires, qui miment les mécanismes génétiques de l’évolution, l’OEP s’inspire plutôt de la formation

des cultures. Un ouvrage complet sur les racines sociales del’OEP et les techniques mathématiques

mises en oeuvre est le livreswarm intelligence(Kennedyet al., 2001).

L’algorithme OEP classique peut être décrit sous forme vectorielle de la façon suivante :

~vt+1 = ~a⊗~vt +~b1⊗~r1⊗ (~p1−~xt)+~b2⊗~r2⊗ (~p2−~xt)

~xt+1 = ~c⊗~xt + ~d⊗~vt+1

Le symbole⊗ signifie ici la multiplication des vecteurs élément par élément. A l’itération t + 1,

la vitesse~xt+1 d’une particule est modifiée à partir de sa valeur courante, affectée d’un coefficient

d’inertie~a, et de deux forces qui attirent la particule vers sa propre meilleure position passée~p1 et

la meilleure position de tout l’essaim~p2. L’intensité de l’attraction est donnée par les coefficients~b1

et~b2. La position de la particule~xt+1 est modifiée à partir de la position courante et de la nouvelle

vitesse calculée~vt+1 , affectées des coefficients~c et respectivement~d. L’expérience montre qu’une

bonne exploration du domaine de recherche est obtenue en introduisant les nombres aléatoires~r1 et

~r2, en général avec une répartition uniforme entre 0 et 1.

2.3 Discussion

Les travaux dans le domaine de la conception automatique de mécanismes sont donc relative-

ment limités. Toutefois les deux méthodes de synthèse de mécanismes exposées ici suivent deux axes
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bien distincts dans leurs centres d’intérêts. La première propose une méthode systématique, suivant

une approche relativement formelle, qui présente l’avantage de l’exhaustivité (ou presque) des mé-

canismes évaluées au détriment de l’efficacité de traitement (le nombre de mécanismes finalement

testés que ce soit partiellement ou totalement reste important) et de la flexibilité d’utilisation vis-à-vis

des utilisateurs d’un tel processus. LeA-Designest, a contrario, bien plus centré sur l’utilisateur et

s’appuie largement sur son jugement afin de parfaire les mécanismes (et donc guider sa recherche),

en essayant de maintenir la génération de nouveautés grâce au paradigme évolutionnaire utilisé. Mal-

gré tout, ni l’une ni l’autre ne parvient à définir de réelle heuristique pour le parcours de l’espace

gigantesque et complexe des mécanismes possibles. Dans lesdeux cas, un processus stochastique est

mis en oeuvre pour pallier ce problème et éviter un parcours aveugle, au prix d’une consommation

en terme de temps de calcul qui s’avère conséquente (comme pour tout algorithme évolutionnaire)

et sans garantie de ne pas échouer dans un minimum local (ne pas trouver le meilleur mécanisme

possible).

Les techniques relatives à l’optimisation des mécanismes ainsi générés, sont historiquement

mises en oeuvre dans des outils spécialisés qui s’appuient sur des algorithmes d’optimisation semi-

analytiques. Rares sont les utilisations industrielles deméthodes alternatives comme les métaheuris-

tiques. Cette phase d’optimisation peut donc s’avérer relativement coûteuse en temps d’autant plus

que le nombre de mécanismes devant être testés est important. C’est l’une des raisons pour lesquelles

les deux solutions que nous avons exposées dans cette partieincluent elle-mêmes un processus d’op-

timisation dans leur résolution.

L’application du paradigme des systèmes multi-agents adaptatifs à ce problème peut, selon nous,

constituer une alternative très intéressante. D’une part cette nouvelle approche permet de fournir un

processus flexible et interactif avec l’utilisateur (l’adaptation étant la pierre angulaire de ces systèmes,

cette interactivité est "naturelle"), mais elle a aussi l’ambition de proposer une heuristique locale pour

le parcours de l’espace de recherche : la coopération.
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Deuxième partie

Mechanical Synthesis Solver :

conception automatique de mécanismes
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POUR résoudre le problème de conception de systèmes mécaniques, nous proposons une ap-

proche basée sur la théorie des systèmes multi-agents adaptatifs. Le principe est, pour des ob-

jectifs donnés, de découvrir un mécanisme adéquat à l’aide d’un processus d’auto-organisation des

composants mécaniques. LeMechanical Synthesis Solverest un prototype développé dans le cadre du

projet européen SYNAMEC1 afin de valider cette application desAMASau domaine de la conception

de mécanismes. Ce chapitre est dédié à la présentation duMechanical Synthesis Solverau travers des

étapes de sa conception.

La méthode ADELFE fournissant un support au développement des systèmes multi-agents adap-

tatifs, nous présenterons, dans ce chapitre, la conceptiondu Mechanical Synthesis Solveren nous

appuyant sur le processus de cette méthode (Picard et Gleizes, 2004)(Picard, 2004). La figure 3.1

illustre les quatre premières phases du processus d’ADELFE. Ce processus -basé sur le RUP (Ra-

tional Unified Process)- a été enrichi d’un certain nombre d’étapes spécifiques à laconception des

AMAS(en gras sur la figure 3.1).

Nous présenterons, en premier lieu, la conception généraledu système en appliquant les trois pre-

mières étapes de la méthode. Nous détaillerons ensuite la conception et l’implémentation des agents

en se basant sur le modèle d’agent coopératif proposé parADELFE.

3.1 Le système

Dans cette partie, sont décrites les trois premières phasesde conception de la méthode ADELFE

appliquée à notre problématique : les besoins préliminaires, les besoins finals et l’analyse. A l’issue

de ces trois phases, le domaine de l’application est bien défini, l’adéquation des AMAS vérifiée et les

entités qui doivent être des agents identifiées.

1Synthesis Tool for Aeronautical Mechanism Design. Proposal number : GRD1-2001-40202.
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Figure 3.1 —Processus d’ADELFE

3.1.1 Besoins préliminaires et finals

Durant ces deux premières définitions de travail (WorkDefinitionouWD), l’objectif est de définir

et de valider un cahier des charges précis de l’application entre les clients, les utilisateurs et les

concepteurs à propos des fonctionnalités requises. Dans lecadre du projet SYNAMEC, et donc de

notre travail, ces différents acteurs étaient réunis :

– Lesutilisateursétaient représentés par des ingénieurs d’entreprises du domaine aéronautique :

ALENIA (de Turin en Italie), SNECMA (de Paris) et SABCA (de Bruxelles en Belgique).

– Le principalclient, avec qui nous avons étroitement travaillé, étant une entreprise belge de

développement de logiciels d’optimisation pour les systèmes mécaniques : SAMTECH. De

plus, deux universités (l’INTEC en Argentine et l’université de CRANFIELD en Angleterre)

ont participé en tant que conseillers dans le domaine de la conception de mécanismes.

– Lesconcepteursetdéveloppeursde ce système étant le laboratoire de l’IRIT.

Mises à part les activités classiques du RUP liées à l’expression des besoins des utilisateurs, des

contraintes et limites du système, des descriptions des casd’utilisation, etc., ADELFE met en exergue

la caractérisation de l’environnement. En effet, le but étant de concevoir des systèmes adaptatifs, la

qualification des caractéristiques de l’environnement dans lequel il sera plongé lors de sa mise en

oeuvre est de première importance pour l’étude de sa dynamique.
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3.1.1.1 Les besoins des utilisateurs

Le système devant être réalisé est un "solveur" : à partir de la définition d’objectifs (typiquement

une ou des trajectoires à suivre), le MSS doit générer des mécanismes permettant de les satisfaire. Une

ou des solutions doivent être proposées à partir des éléments spécifiés initialement par l’utilisateur.

Ces éléments contiennent nécessairement :

– Les définitions des trajectoires caractérisant les objectifs à remplir : ces trajectoires peuvent

être définies par le biais d’équations paramétriques, de points de passage ou de la compositions

d’équations et de points de passage.

– Les composants dont l’utilisateur pense, a priori, qu’ilssont nécessaires pour la résolution

du problème posé. Ces éléments peuvent être définis commedevant ou commepouvant faire

partie du système (dans ce dernier cas, des solutions dans lesquelles ces composants ont disparu

sont envisageables).

– Les définitions des actuateurs du système : ces éléments correspondent à des variations angu-

laires prédéfinies sur certains charnières ou à des mouvements de certaines glissières.

D’autres éléments, tels que des limitations relativement au nombre maximal de composants ou

aux types de composants étant disponibles, pourront être rajoutés optionnellement. De même, la dé-

finition d’une enveloppe dans laquelle le mécanisme doit être contenu, ou la disposition d’obstacles

autour des trajectoires peuvent être requis pour certains problèmes.

De plus, l’utilisateur devra également pouvoir observer etmodifier dynamiquement les différents

éléments du problème et de la solution courante pendant la résolution : changements des objectifs et

contraintes, ajout ou retrait arbitraire de composants, modifications des dimensions.

Le prototype se restreindra au seul domaine deslinkages(cf. 2.1.1.1.4) : les solutions seront par

conséquent des mécanismes plans contenant seulement des charnières et des glissières comme joints.

L’objectif du MSS n’est pas de simuler l’activité d’un système mécanique mais de le concevoir et

de l’optimiser. Or, des calculs de cinématique seront nécessaires pour évaluer les performances des

mécanismes : ces calculs seront effectués par le solveur MECANO de la société SAMTECH2.

3.1.1.2 Caractérisation de l’environnement

Nous pouvons identifier une entité active (l’utilisateur) et une entité passive (MECANO) qui se-

ront en interaction avec le système. Durant la résolution, l’utilisateur peut à tout moment modifier les

paramètres du problème ainsi que créer, retirer ou modifier des contraintes. Via l’interface graphique,

il observe le mécanisme courant (la solution courante donc)et peut modifier les dimensions des élé-

2http ://www.samtech.be
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Figure 3.2 —Cas d’utilisation

ments le constituant. Pour sa part, MECANO fournit au système un outil de calcul de cinématique

pour le traitement des mouvements (voir précisions en 3.1.4).

L’environnement du MSS peut se définir comme étant :

– Dynamique : Les contraintes et paramètres relatifs au problème peuvent évoluer n’importe

quand.

– Non accessible: Si le calcul d’une cinématique n’est pas réalisable par MECANO, on obtient

une erreur interprétable, en toute généralité, seulement par un spécialiste ou par l’utilisateur.

– Non déterministe : Le système n’a pas de représentation de corrélation entre l’évolution des

solutions élaborées et les interventions de l’utilisateur. De plus, l’espace des solutions est forte-

ment discontinu (des modifications topologiques dans un mécanisme peuvent parfois entraîner

des changements drastiques de son comportement).

– Continu : Il n’y a, a priori, pas de limite au nombre de combinaisons decontraintes et objectifs

que l’utilisateur peut générer.

A ce niveau d’analyse, nous pouvons définir simplement les cas d’utilisation du système. (fig 3.2.

L’utilisateur doit pouvoir définir les paramètres initiauxdu problème (trajectoires objectifs, parties

éventuellement connues du mécanisme, contraintes de conception etc.), contrôler le déroulement de la

résolution (start, pause, resume...), observer le mécanisme solution courant et modifier lesdifférents

paramètres en cours de résolution. De plus, le chargement etla sauvegarde de modèles complets par

le biais de fichiers doit être possible.

Parmi les interactions entre le système et les acteurs de l’environnement, les échecs potentiels à

la coopération relatifs à la solution du problème posé sont possibles au niveau de l’utilisateur et de
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Figure 3.3 —Diagramme de classes préliminaire du MSS

MECANO :

1. Lorsque la solution courante ne convient pas à l’utilisateur, il a la possibilité de modifier les

paramètres du problème ou de modifier directement le mécanisme afin de guider le processus.

2. A l’issue du calcul, par MECANO, d’un mouvement du mécanisme courant, l’état résultant

peut être non coopératif : par exemple dans le cas d’un problème de suivi d’une trajectoire, le

mécanisme peut passer d’un état -avant mouvement- dans lequel l’objectif est satisfait, à un état

où celui-ci ne l’est plus.

3.1.2 Spécification du domaine

Suite à la définition des besoins, la méthode ADELFE nous amène à analyser le domaine de l’ap-

plication puis à vérifier l’adéquation de l’utilisation dessystèmes multi-agents adaptatifs au problème,

ce qui est une phase spécifique de la méthode.

Il est aisé d’identifier un certain nombre de classes à partirdes considérations précédentes (cf.

3.3). Tout d’abord une classe principale pour le coeur de l’application (MechanicalSynthesisSolver)

est nécessaire. Le solveur doit pouvoir d’un part gérer les calculs de cinématique avec MECANO

(MecanoSimulationManager) et d’autre part concevoir un système mécanique (MechanicalSystem).

Nous pouvons décomposer le système mécanique en deux parties : le mécanisme lui-même (Me-
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chanism) d’une part et les éléments constituant son environnement physique (PhysicalEnvironment)

d’autre part.

Un mécanisme est lui-même constitué de composants mécaniques élémentaires qui peuvent être

soit des corps rigides (RigidBody), soit des joints (Join), soit des points d’attachement fixes (Attach-

mentPoint). De plus, l’objectif d’un mécanisme étant de suivre une trajectoire, nous introduisons un

autre élément afin de décrire les points du mécanisme qui suivent les trajectoires objectifs :Trajecto-

ryPoint.

Dans la partie environnementale du système mécanique seront définies les différentes trajectoires

objectifs (Trajectory), l’éventuelle enveloppe restreignant l’espace disponible pour le déploiement du

mécanisme (Envelop) et les obstacles possibles que l’on peut rajouter (Obstacle).

On peut remarquer que le nombre de combinaisons possibles entre les composants mécaniques

élémentaires étant très grand, la résolution de cette tâcheest donc complexe car elle entraîne le par-

cours d’un espace de recherche gigantesque. Cette complexité est accrue si l’on considère que :

– Le concepteur ne connaît pas forcément le nombre et le type de composants que le problème

requiert.

– Les modifications topologiques d’un mécanisme (même minimes) peuvent entraîner un grand

changement pour la fonction qu’il effectue : l’espace des solutions est discontinu et il n’existe,

a priori, aucune heuristique pertinente.

– L’utilisateur doit pouvoir modifier dynamiquement les paramètres du problème ainsi que la

solution elle-même.

On note aussi qu’un mécanisme est naturellement composé d’entités plus simples (les composants

mécaniques élémentaires) et potentiellement nombreuses (dans certains cas exposés par des utilisa-

teurs finals, plusieurs centaines de composants peuvent être nécessaires) ce qui mène à la conclusion

que l’utilisation d’un système multi-agent adaptatif est potentiellement adéquate pour traiter ce pro-

blème.

3.1.3 Identification des agents

L’identification des agents est une activité clé de la phase d’analyse de la méthode. ADELFE

préconise, en premier lieu, de s’intéresser aux entités actives identifiées afin de déterminer si elles

peuvent être des agents. Dans notre cas, nous n’avons identifié que l’utilisateur comme entité active

or jusqu’ici il a été considéré comme extérieur au système etil n’y a nulle nécessité de lui octroyer

un "représentant" au sein du systèm ; il possède seulement des moyens de contrôle, d’observation et

de modification. Toutefois, la seule interaction potentiellement non coopérative identifiée précédem-

ment est lorsque l’utilisateur juge que le mécanisme solution n’est pas satisfaisant. En analysant plus
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Figure 3.4 —Trace des interactions non coopératives issues d’un point trajectoire

précisément ce type d’interaction, nous pouvons voir que cesont les composants du mécanisme qui

devront traiter ces interactions. En effet, dans le cas où lemécanisme courant ne permet pas de rem-

plir un objectif donné (le suivi d’une trajectoire), le traçage par le biais d’un diagramme de séquences

3.4 permet de voir que cet échec se traduit initialement par la détection d’une anomalie par leTrajec-

toryPoint associé à ce but, puis à des modifications de ce même point (il peut ajuster sa position par

exemple) et/ou des autres composants du système qui peuventeux-mêmes modifier leurs dimensions,

leur position, voire même leurs relations ce qui mène à un changement topologique afin de tenter de

résoudre le problème.

Les composants mécaniques (MechanicalComponentset ses sous-classes) et le point trajectoire

(TrajectoryPoint) seront donc les agents de l’application. La méthode ADELFEpermet de stéréotyper

les classes associées avec un stéréotype«Cooperative agent»ce qui induit plusieurs règles à respecter

quant à la conception de ces agents3 que nous détaillerons dans la section 3.2.

3.1.4 Le processus global

L’étude des interactions entre leMSSet MECANO permet de décrire de manière globale le dérou-

lement de chaque cycle de résolution. En effet, MECANO est ici utilisé pour calculer la cinématique

du mécanisme, c’est-à-dire pour simuler l’activité de la solution courante afin de l’évaluer. Cette

simulation est nécessaire dans le cadre de la théorie AMAS puisque le système multi-agent (ici le

3Pour une description détaillée du stéréotype«Cooperative agent»ainsi que des huit autres stéréotypes définis dans

ADELFE voir (Picard, 2004, p. 134-140).
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Figure 3.5 —Description d’un cycle de résolution

mécanisme) doit être plongé, en fonctionnement, dans un environnement afin de pouvoir s’adapter

(la rétroaction système-environnement est le générateur de l’adaptation). De fait, chaque cycle de

résolution est défini par trois phases comme l’illustre la figure 3.5 :

1. MECANO calcule le mouvement du mécanisme courant.

2. Les données relatives au nouvel état du mécanisme sont récupérées et communiquées aux agents

pour mettre à jour leur état.

3. Les agents détectent et résolvent au mieux les situationsnon coopératives qu’ils détectent. Cette

étape conduit à un nouveau mécanisme.

L’interface avec le simulateur se fait à l’aide de fichiers qui contiennent, en entrée, la description

du mécanisme, de l’environnement et du mouvement de commande (la fonction d’actuation), et per-

mettent de récupérer, en sortie, l’état du mécanisme après le calcul de mouvement effectué par ME-

CANO.

3.2 Les agents

La conception des agents du système est la phase la plus délicate du processus de la méthode

ADELFE. En effet, celle-ci conditionne fortement le bon fonctionnement de l’application et la dé-

finition des situations non coopératives ainsi que des actions associées pour leur correction repré-

sentent l’essentiel de l’effort (et des difficultés) de conception dans les systèmes multi-agents adap-
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tatifs comme nous l’avons exposé dans la section 1.2.3.2. Pour cette raison, l’étude des situations

non coopératives pour les agents duMSSsera détaillée dans les sections suivantes. Ne seront présen-

tées ici que l’architecture en modules proposée par ADELFE et l’implémentation des différents types

d’agents.

Partant du résultat de l’analyse qui a permis l’identification des agents (cf. 3.1.3), l’activité de

conception des agents supportée par ADELFE (par le biais d’un modèle d’agent coopératif et de sté-

réotypes) est modulaire. La figure 3.6 illustre, de manière simplifiée, le résultat de cette activité. Nous

avons, par commodité, rajouté une super classe nomméeMechanicalAgentafin de définir de ma-

nière générique des agents coopératifs représentant soit des composants mécaniques, soit des points

trajectoire. Ainsi, un mécanisme, tel que décrit dans le diagramme de classes préliminaire issu de

l’analyse du domaine, est maintenant un système multi-agent (classeMASnon représentée) composé

par l’agrégation d’agents mécaniques(instances de la classeMechanicalAgent). D’autre part, toutes

les interactions entre agents ainsi que les notifications demodification de l’état des agents, issues des

simulations de MECANO, seront gérées par des échanges de messages. Pour ce faire, un système de

boîte aux lettres est utilisé : cette communication est gérée par la classeMAS.

3.2.1 Modules des agents coopératifs

ADELFE propose un modèle d’agent coopératif décomposé en sept modules qui représentent

leurs capacités physiques, cognitives et sociales (Picardet Gleizes, 2004)(Picard, 2004). Dans

ADELFE, chacun de ces modules est associé à un stéréotype4 permettant d’exprimer la manière

dont un agent coopératif, tel que défini sur la figure 3.75, est formé et/ou comment son comportement

peut être exprimé.

«Perception»Le module de perception représente toutes les données qu’unagent peut recevoir de

son environnement tant physique que social. La nature de cesdonnées est relative aux stimuli

perçus par l’agent : valeurs numériques (dans le cas de capteurs, par exemple), structures de don-

nées (la perception du type et de la concentration de phéromones pour des agents fourmis, par

exemple), des messages (lors de communication entre agentslogiciel notamment), etc. Le stéréo-

type associé s’applique à des attributs (pour représenter les données perçues) et aux méthodes

décrivant les opérations de mise à jour de ces attributs. Lesattributs stéréotypés«Perception»

doivent nécessairement être privés ou protégés.

«Action» Ce module regroupe les capacités relatives aux moyens d’action de l’agent vis-à-vis de

son environnement physique et social ou de lui-même (dans lecas où l’agent peut effectuer des

4Les noms des stéréotypes sont en anglais et entre chevrons.
5Le module caractéristique n’est pas représenté.
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Figure 3.6 —Agents coopératifs mécaniques
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Figure 3.7 —Modèle d’agent coopératif

action d’apprentissage ou d’adaptation). Par exemple, sont considérés comme moyen d’action

l’activation des effecteurs d’un robot, l’envoi de messages vers d’autres agents, la modifica-

tion des dimensions d’un agent (pour des agents mécaniques), etc. Le stéréotype«Action»s’ap-

plique aux méthodes idoines et aux attributs qui sont les paramètres de ces méthodes. Les traits6

ainsi stéréotypés sont nécessairement privés et utilisables seulement lors de la phase d’action de

l’agent.

«Representation»Le module de représentation gère les croyances et connaissances sur l’environne-

ment physique et social de l’agent ainsi que sur lui-même. Cemodule peut, par exemple, être

une base de faits et de règles dans un agent cognitif. Les attributs stéréotypés«Representation»

seront les unités de connaissance et les opérations permettant les accès et modifications seront

des méthodes«Representation». Ces traits sont nécessairement privés ou protégés (préservant

ainsi l’autonomie de connaissance des agents) et ne peuventêtre invoqués que lors de la phase

décisionnelle du cycle d’activité de l’agent. On notera quece module est souvent dynamique (il

est rare qu’un agent ait une représentation statique de son environnement) et peut, si besoin est,

être lui-même conçu comme un système multi-agent adaptatif.

«Skill» Le module de compétence contient l’ensemble des connaissances permettant à l’agent de

réaliser sa fonction partielle. Ainsi, ce module est au domaine d’activité de l’agent ce que les

représentations sont à son environnement. Les règles associées au stéréotype«Skill» sont les

mêmes que celles associées au stéréotype«Representation».

«Characteristic» Sont considérées comme caractéristiques toutes les propriétés intrinsèques (posi-

tion, type, nom, etc.) et physiques (forme, dimensions, couleurs etc.) d’un agent. Ces propriétés

6Featuredans le métamodèle UML.
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seront représentées par des attributs stéréotypés«Characteristic», et les méthodes d’accès à ces

attributs le seront de même. Aucune règle particulière d’utilisation n’est associée à ce stéréotype.

«Aptitude» Les aptitudes représentent toutes les capacités de raisonnement sur les perceptions, les

compétences et les connaissances d’un agent. Ce module contient toutes les données et opéra-

tions nécessaires pour définir quelle action effectuer pourun état donné de perception, en fonc-

tion des connaissances et compétences de l’agent. On peut noter sur la figure 3.7 que les actions

déduites par ce module peuvent être subsumées par les résultats du module de coopération (voir

ci-dessous). Au stéréotype associé sont rattachées les règles suivantes : les méthodes et attributs

stéréotypés«Aptitude»ne peuvent être utilisés que durant la phase de décision de l’agent et sont

nécessairement privés ou protégés ; de plus, les opérations«Aptitude»n’ont le droit d’accéder

qu’aux traits non stéréotypés ou stéréotypés«Characteristic», «Perception», «Skill»ou «Repre-

sentation».

«Cooperation»La méthode générale de détection des situations non coopératives estdetectNCS().

Cette méthode teste si chacune des conditions des situations non coopératives définies spécifi-

quement pour chaque agent est remplie. Elle retourne le nombre de situations non coopératives

qui sont détectées.

Les deux derniers stéréotypes définis par ADELFE sont : le stéréotype«Cooperative agent»qui

définit le cycle de vie de l’agent, et le stéréotype«Interaction»qui "englobe" les capacités de percep-

tion et d’action de l’agent et dont l’utilisation s’avère nécessaire dans certains cas (pour stéréotyper

un attribut "boîte aux lettres" par exemple puisqu’il peut être utilisé tant pour la réception que pour

l’envoi de messages).

3.2.2 Implémentation des agents

La super classeMechanicalAgentimplémente de manière générique le modèle d’agent coopératif

pour les agents mécaniques. Tout d’abord, cette classe implémente les quatre méthodes induites par

le stéréotype«Cooperative agent»(Picard, 2004) :

1. run() : cette méthode simule le cycle de vie de l’agent. Elle est constituée de l’appel successif

aux trois méthodesperceive(), decide(), act().

2. perceive(): l’agent lit dans la boîte aux lettres tous les messages qui lui sont adressés.

3. decide(): l’agent traite les différents messages reçus, cherche à détecter d’éventuelles situations

non coopératives et détermine l’action qu’il faudra mettreen oeuvre.

4. act() : l’agent effectue l’action décidée.

Lors de chacune de ces phases, l’agent utilise les ressources de chacun des modules du modèle

conformément aux règles attachées aux stéréotypes d’ADELFE. Les principaux attributs et méthodes
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définis dans la classeMechanicalAgentsont donc stéréotypés en fonction du module de l’agent auquel

ils appartiennent.

«Perception»L’unique méthode nécessaire à l’agent estreadMessages(String). Elle permet de ré-

cupérer dans la boîte aux lettres tous les messages adressésà l’agent (le nom de l’agent étant

précisé en paramètre).

«Action» Les agents doivent pouvoir communiquer et donc, dansMSS, envoyer des messages. De

fait, tous les agents possèdent la méthodesendMessage(Message)qui permet d’envoyer un mes-

sage à un autre agent.

«Characteristic» Les caractéristiques de chaque agent sont propres au type decomposant qu’il re-

présente. Par conséquent, aucune caractéristique communen’est définie au niveau duMechani-

calAgent.

«Representation»Le module de représentation contient d’une part les attributs et méthodes rela-

tifs à la gestion des accointances (acquaintances, getAcquaintanceNamed(String), addAcquain-

tance(Acquaintance), ..., et d’autre part une mémoire des messages reçus (messagesMemory).

«Aptitude» Dans ce module sont définies toutes les méthodes relatives aux traitements de messages

que chacun des agents doit nécessairement pouvoir traiter.Certains de ces traitements sont com-

muns à tous les agents (computeActionMessage(ActionMessage), ...,computeQueryDescription-

Message(QueryDescriptionMessage)) et par conséquent entièrement définis, alors que d’autres

ne sont définis que de manière abstraite et devront être définies dans chacun des agents en

fonction de leur type (computeLinkActionMessage(LinkActionMessage), ...,computeQueryLin-

kActionMessage(QueryLinkActionMessage)). La méthode permettant d’effectuer le choix parmi

les différentes actions possibles est aussi définie dans ce module.

«Cooperation»La méthode générale de détection des situations non coopératives estdetectNCS().

Cette méthode teste si chacune des conditions des situations non coopératives définies spécifi-

quement pour chaque agent est remplie. Elle retourne le nombre de situations non coopératives

qui sont détectées.

«Skill» Les compétences des agents mécaniques duMSSsont singulières : elles sont inconnues. En

effet, l’activité du mécanisme étant simulée grâce à MECANO, les agents n’ont, individuelle-

ment, aucune compétence relative à la fonction qu’ils réalisent.

A partir de cette classe, sont dérivés les différents types d’agents. Dans le prototype duMSS, seuls

quatre agents ont été implémentés : les points trajectoire,les barres, les points d’attachement et les

charnières. En effet, ces agents permettent, a priori, de pouvoir tester la faisabilité de l’utilisation de

systèmes multi-agents adaptatifs sur des problèmes de conception mécanique. Pour chacun des agents

définis, les modules relatifs aux caractéristiques, aux actions, aux représentations et à la coopération
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doivent être précisés. De plus, la cinématique du mécanismeétant calculée par MECANO, chaque

agent contient une méthode lui permettant de décrire son état en langage BACON (le langage du

préprocesseur de MECANO) dans un fichier.

Voici, dans les paragraphes suivants, les différents éléments de l’implémentation de ces quatre

types d’agents. Les algorithmes de traitement des situations non coopératives de chaque agent seront

décrits dans la partie suivante. La description des modulesde coopération ne concerne donc ici que

l’énumération et les conditions de déclenchement des situations non coopératives.

3.2.2.1 Agentpoint trajectoire

L’agent point trajectoire(TrajectoryPoint) a pour but de rester sur la trajectoire qui lui est assi-

gnée. Une seule trajectoire à la fois peut être assignée à un agentpoint trajectoirebien que celle-ci

puisse être modifiée durant la résolution (la trajectoire assignée peut évoluer ou une nouvelle trajec-

toire peut être assignée). Bien que cet agent ne représente aucun composant mécanique réel, il est

assimilé, dans leMSS, à l’un d’entre eux par commodité mais ne possède pas de propriété d’ordre

mécanique. L’agentpoint trajectoiren’a donc pour seule capacité que de s’attacher à un agent repré-

sentant un corps rigide.

«Characteristic» L’agent point trajectoire possède deux caractéristiques : sa position absolue

(noeud) et sa position relative au milieu de la barre qui le supporte(transition). Ces deux ca-

ractéristiques sont synchronisées lorsque la barre qui supporte lepoint trajectoiremodifie sa

position : un message est envoyé aupoint trajectoirepour qu’il recalcule sa position absolue.

«Action» L’agentpoint trajectoirepeut mettre en oeuvre trois actions spécifiques :

1. changePosition: permet au point de modifier sa position relative (modification detransla-

tion).

2. unlinkAttach: permet aupoint trajectoirede se détacher de la barre qui le supporte.

3. linkAttach: permet aupoint trajectoirede s’attacher à une barre.

«Representation»En plus des représentations d’un agent mécanique (MechanicalAgent), l’agent

point trajectoireréférence, s’il y a lieu, l’agent auquel il est attaché. De plus, lepoint trajec-

toire mémorise sous forme de vecteur la distance à laquelle il se trouve de sa trajectoire cible

(distance). Cette distance correspond à un vecteur pour atteindre le point le plus proche de la

trajectoire si celle-ci est une fonction.

«Cooperation»L’agentpoint trajectoirepeut détecter deux situations non coopératives :

1. positionIncompetence: l’agent détecte une incompétence de position s’il ne se situe pas

sur la trajectoire (voir section suivante pour les différentes variantes de cette situation).
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2. attachUselessness: le point trajectoiredoit être attaché à un corps rigide pour être fonc-

tionnel sinon il est en situation d’inutilité.

Le noeud permettant de définir la position dupoint trajectoireest décrit (tout comme les autres

noeuds) de la manière suivante dans le fichier permettant d’effectuer la simulation avec MECANO :

.NOE I i X nx Y ny Z 0.0

Cette commande déclare un noeud dont l’identificateur est lenuméroi et les coordonnées sontnx

et ny. Le logiciel fonctionnant en deux dimensions, la composante sur l’axe Z a systématiquement la

valeur 0.0.

.SAI ARCHI NOEUD i comp 1 2 styp 9153

Cette commande permet de récupérer après le traitement, lesnouvelles valeurs pour les coordon-

nées (composantes 1 et 2 pour x et y).

3.2.2.2 Agentbarre

L’agentbarre (Bar) représente le seul type de corps rigide disponible dans leMSS.

«Characteristic» Un agentbarre est défini par les coordonnées de ses deux extrémités (noeud1et

noeud2).

«Action» 7 L’agentbarrepeut s’attacher à des agents de type joint à l’aide des actions linkAttach1et

linkAttach2, ou bien s’en détacher avecunlinkAttach1et unlinkAttach2.

«Representation»L’agent barre maintient les informations relatives à son propre état vis-à-vis de

ses voisins :

1. attach1: référence l’agent (s’il existe) aulequel il est lié par l’extrémité définie parnoeud1

(cet agent est forcément de type joint).

2. attach2: référence l’agent (s’il existe) aulequel il est lié par l’extrémité définie parnoeud2

(cet agent est forcément de type joint).

3. supportedPoint: référence, s’il y a lieu, l’agentpoint trajectoireattaché à la barre.

«Cooperation»L’agent barre doit gérer les situations non coopératives d’inutilité (at-

tach1Uselessness, attach2Uselessness) lorsqu’il n’est pas attaché à d’autres composants. Bien

que ces deux situations soient dissociées, elles sont interdépendantes : une barre qui n’est at-

tachée que sur une extrémité peut être fonctionnelle. Les situations dans lesquelles la fonction

qu’il réalise n’est pas adéquate (goalIncompetence) doivent aussi être traitées.

7Dans certains algorithmes présentés dans la section suivante, les agentsbarre peuvent aussi modifier leur position.
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L’agent contient aussi une méthode permettant d’écrire en langage BACON sa description afin

de pouvoir effectuer une simulation avec MECANO. Dans le casoù il n’y a pas de point tajectoire

attaché sur l’agent considéré, l’agent est décrit comme suit :

.MCE I i RIGID N n1 n2

Cette commande permet de créer un élément rigide dont l’identificateur est le numéroi et dont

les extrémités sont définies par les noeuds dont les identificateurs ont respectivement les numérosn1

et n2. Si unpoint trajectoireest attaché, l’élément est défini au moyen de trois noeuds, letroisième

étant celui représentant lepoint trajectoire.

.MCE I i RIGID N n1 n2 n3

3.2.2.3 Agentpoint d’attachement

L’agent point d’attachement(AttachementPoint) permet de fournir des points fixes aux méca-

nismes. Malgré le fait que tous les points fixes utilisés par un mécanismes puissent être considérés

comme faisant partie d’un unique corps rigide fixe (cf. 2.1.1), nous avons choisi de les considérer

indépendamment les uns des autres, au niveau agent, puisqu’ils sont fonctionnellement indépendants.

«Characteristic» Un point d’attachement se définit par sa position et possède donc une seule carac-

téristique :noeud.

«Action» Les actions implémentées sont seulement les actions relatives à l’attachement (linkAttach)

et au détachement (unlinkAttach) avec des agents de type joint. On notera que les points fixes

pourraient, lors des "phases d’ajustement", modifier leur position ; nous n’avons pas retenu cette

option pour leMSSafin de simplifier les premières études.

«Representation»Chaque agentpoint d’attachementmémorise, s’il y a lieu, avec quel agent de type

joint il est lié (attach)

«Cooperation»La seule situation non coopérative que peut rencontrer un agentpoint d’attachement

est celle d’inutilité (attachUselessness) lorsqu’il n’est attaché à aucun autre agent.

La commande permettant de fixer les six composantes (x,y,z,rx,ry,rz) d’un noeudi pour la simu-

lation effectuée par MECANO est la suivante :

.CLM FIX NOEUD i COMP 1 2 3 4 5 6
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3.2.2.4 Agentcharnière

Les agentscharnière(Hinge) sont les seuls types de joints que nous avons utilisés dans le MSS

car ils étaient suffisants pour les tests que nous avons effectués.

«Characteristic» La fonctionnalité d’une charnière est d’articuler deux corps rigides en un point

selon un degré de liberté (rz dans leMSS). Les caractéristiques d’une charnière sont donc deux

noeuds (noeud1etnoeud2) se trouvant toujours à la même position.

«Action» 8 Les actions disponibles sont celles relatives à l’attachement (linkAttach1, linkAttach2) et

au détachement (unlinkAttach1, unlinkAttach2) de l’agent avec des corps rigides ou des points

d’attachement.

«Representation»L’agent charnièremaintient les informations relatives à son propre état vis-à-vis

de ses voisins :

1. attach1 : référence l’agent (s’il existe) avec lequel il est lié par l’extrémité définie par

noeud1(cet agent est forcément de typebarre ou point d’attachement).

2. attach2 : référence l’agent (s’il existe) avec lequel il est lié par l’extrémité définie par

noeud2(cet agent est forcément de typebarre ou point d’attachement).

«Cooperation»L’agentcharnièrene peut correctement fonctionner que s’il est rattaché à deux autres

agents. De fait, les situations où l’une de ses attaches est libre sont des situations d’inutilité

(attach1Uselessness, attach2Uselessness).

Les commandes nécessaires pour décrire une charnière dans le fichier de simulation sont les

suivantes :

.MCE I i HINGE N n1 n2 n3

Cette commande déclare une charnièrei à partir de 2 noeudsn1 etn2. Le troisième noeud est un

noeud spécial permettant de mesurer l’angle de rotation relatif.

.MCC I i HINGE AXE1 3

A l’aide de la commande .MCC, l’axe de rotation de la charnière i est défini comme étant l’axe Z.

8Dans certains algorithmes présentés dans la section suivante, les agentscharnièreont la capacité de modifier leur

position.
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3.3 Conclusion

Nous avons présenté ici les différentes étapes de conception duMechanical Synthesis Solveren

suivant les étapes de la méthodeADELFE. Cela nous a permis, à partir des spécifications et de l’ana-

lyse du domaine, de déterminer quelle devait être l’architecture générale du système et d’identifier

que les composants mécaniques seraient les agents.

La conception et l’implémentation de ces agents mécaniquesont été effectuées conformément au

modèle d’agent proposé parADELFEet supporté, dans la méthode, par des stéréotypes. Nous n’avons

pas détaillé, dans ce chapitre, les situations non coopératives des agents. Ce travail est l’objet des deux

chapitres suivants dans lesquels nous décrirons, tout d’abord, les différents algorithmes testés pour la

résolution des situations non coopératives d’incompétence (chapitre 4), puis le travail effectué sur les

actions de ré-organisation et d’évolution (chapitre 5).
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L
’objet de cette section est de décrire les travaux effectuéspour le traitement des situations non

coopératives d’incompétence. Comme l’illustre le diagramme de séquences de la figure 3.4 de

la section précédente, ces situations ont pour origine la détection par un agent point trajectoire d’un

différentiel entre sa position et la trajectoire qui lui estaffectée. Par le biais de la relaxation (lorsque

l’agent ne peut traiter seul un problème il demande à ses voisins de l’aider), tous les agents du sys-

tème peuvent potentiellement rencontrer ces situations. De manière générale, dans les systèmes multi-

agents adaptatifs basés sur l’auto-organisation coopérative, les agents peuvent effectuer quatre types

d’actions pour résoudre les situations non coopératives :

1. Modifier leurs compétences pour adapter leur comportement afin de résorber le problème.

2. Relaxer tout ou partie du problème aux agents voisins si l’agent le juge nécessaire.

3. Effectuer des actions de réorganisation.

4. Effectuer des actions d’évolution.

Les actions 1) et 2) sont compatibles : un agent percevant un problème peut identifier les aspects

relevant de sa compétence (ou de son incompétence dans le casprésent) et essayer de les résoudre,

tout en relaxant aux autres agents les aspects qu’il ne peut traiter lui-même : ces modifications sont

de l’ordre de la régulation. A contrario, les actions de réorganisation (l’agent essaie de trouver une

place plus adaptée dans le système en modifiant ses accointances) et d’évolution (l’agent disparaît

du système ou provoque l’apparition d’un autre agent) sont exclusives entre elles et vis-à-vis de la

régulation. Le diagramme 4.1 illustre ces interdépendances dans le cadre duMSS.

Ainsi, notre premier effort s’est porté sur l’implémentation des méthodes relatives aux actions de

régulation : dans le cadre duMSSla régulation entraîne des ajustements sur les dimensions des com-

posants. En effet, il est nécessaire que cette phase d’adaptation soit développée en premier lieu car les

échecs éventuels fournissent des données nécessaires aux déclenchements et traitements des phases

de réorganisation. Les situations non coopératives liées àla régulation sont, comme le montre la figure

4.1, déclenchées soit par la détection directe d’un problème d’incompétence (mauvaise position pour

un point trajectoire ou blocage du mécanisme pour les autrescomposants), soit par la réception d’un

message notifiant une incompétence. Néanmoins, plusieurs facteurs ont contribué aux difficultés que
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Figure 4.1 — Interdépendances des types d’action

nous avons rencontrées lors de cette phase de développement:

– Les carences de la théorieAMASet de la méthodeADELFEquant au support pour la mise en

oeuvre des actions correctrices : ce problème a été évoqué dans la section 1.2.3.2 ;

– La difficulté intrinsèque du domaine : l’espace de recherche est non linéaire et n’est continu

que par parties ;

– Les compétences des composants nous sont inconnues (ainsique les données de leur dyna-

mique).

Les deux premières difficultés sus-citées sont les causes majeures du développement de nombreux

algorithmes sur un mode essais-erreurs. Ces algorithmes sont l’objet principal de cette section et

seront présentés regroupés en trois catégories1. Pour chacune d’elle, nous présenterons les principes

sur lesquels reposent les algorithmes testés ainsi qu’un ouplusieurs exemples. La troisième difficulté

relevée (le problème des compétences) est l’objet de la section qui suit.

4.1 Compétences des agents

La connaissance des compétences s’est avérée être un aspectde première importance lors de la

mise en oeuvre duMSS. En effet, le calcul de la cinématique du mécanisme étant délégué à un logiciel

tiers, les compétences ne sont pas intégrées aux agents. Or,afin de pouvoir traiter les situations non

coopératives d’incompétence, les données et connaissances à propos des compétences sont néces-

saires sinon aux agents mais pour le moins au concepteur des agents pour définir leur comportement.

En tant que concepteur des agents, deux solutions se sont spontanément présentées pour acquérir

ces informations : d’une part, l’expertise de personnes travaillant dans le domaine de la conception

mécanique, et d’autre part, l’utilisation de la trace du processus de calcul effectué par MECANO.

1Ces catégories correspondent à la chronologie des travaux
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La consultation d’experts du domaine s’est révélée peu productive du point de vue de la spécifi-

cation des compétences. En effet, l’utilisation du paradigme agent semble trop éloignée de la manière

conventionnelle dont sont considérés les composants mécaniques. Généralement, l’étude des méca-

nismes (optimisation, calcul de cinématique) est réalisé par le biais d’outils mathématiques et les

comportements des différents éléments, sont de fait, retranscrits sous forme d’expressions mathéma-

tiques intégrées dans des systèmes d’équation. Les principes utilisés (comme le principe d’Hamilton)

dénotent une approche résolument globale qui ne nous permetpas de définir les comportements lo-

caux des composants mécaniques.

L’utilisation de la trace du processus de calcul effectué par MECANO nous est apparue non

pertinente pour les mêmes raisons : il reflète l’évolution devariables au sein d’un processus global qui

n’apporte pas d’information pour ce qui est des influences réciproques entre les éléments constituant

le système.

4.2 Algorithmes d’ajustement

Durant la phase de développement, de nombreux algorithmes ont été testés pour les traitements

des situations non coopératives d’ajustement. Ces algorithmes peuvent être classés en trois grandes

catégories : les algorithmes réactifs, les algorithmes basés sur l’apprentissage et enfin les algorithmes

basés sur une mémoire coopérative. Ces trois grandes classes se caractérisent de par les hypothèses

choisies, et pour chacune d’entre elles plusieurs variantes ont été testées. Dans cette section, nous

nous attacherons à exposer les principes et hypothèses qui ont présidé à l’élaboration des diverses

versions ainsi que les éléments importants de leur mise en oeuvre. Des résultats, accompagnés de leur

analyse, illustreront les raisons et motivations qui nous ont amené à faire évoluer la manière d’ajuster

les composants.

4.2.1 Algorithmes réactifs

Cette première catégorie d’algorithmes est la plus simple et la plus proche de la manière dont est

calculée la cinématique des mécanismes de manière classique. Elle se base essentiellement sur une

fonctionnalité de l’outil MECANO qui permet de diffuser uneraideur dans l’ensemble du mécanisme

à partir d’un élément de type ressort. Ainsi, chaque composant du mécanisme subit une raideur à

partir de laquelle il va pouvoir décider des modifications à mettre en oeuvre afin de la réduire.
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4.2.1.1 Principe

L’idée à la base de ces algorithmes dits réactifs est donc l’exploitation, au niveau de chacun des

corps rigides du mécanisme, d’une raideur induite au niveaudes points trajectoire. L’induction de

la raideur est réalisée par l’ajout d’un composant de type ressort ("sping") entre un point trajectoire

et la trajectoire qu’il a pour objectif. La raideur ainsi générée dans le mécanisme n’intervient pas

dans le calcul de la cinématique car la simulation est faite en mode statique. Plus la distance entre le

point trajectoire et la trajectoire est grande plus la raideur diffusée dans le mécanisme est importante.

Les valeurs de raideur pour chacune des barres sont récupérées à chacune de ses extrémités dans un

repère local dont l’axe des abscisses est l’axe de la barre etl’axe des ordonnées la normale à l’axe des

abscisses dans le sens trigonométrique. Tous les algorithmes calculent, à partir de cette mesure, les

modifications à appliquer pour chacune des extrémités.

De manière imagée, cette approche peut être vue comme l’application à tout le mécanisme d’une

"force" tendant à amener le mécanisme vers la trajectoire objectif sans que cette "force" n’intervienne

dans la cinématique. La diffusion étant globale, l’algorithme de traitement de la raideur au niveau

des barres n’applique ensuite que des actions locales d’ajustement et ne relaxe pas de problème aux

autres agents puisque tous les composants rigides du mécanisme perçoivent les valeurs locales d’un

même "champ" et donc perçoivent la même information.

4.2.1.2 Implémentation

Afin de récupérer les composantes de la raideur pour chacun des corps rigides, il est nécessaire

de rajouter, dans le fichier de description du mécanisme destiné à MECANO, la commande suivante

pour chacune des barres :

.sai archi element i comp 10 16

Il faut aussi définir, comme précisé ci-dessus, un repère local. La commande qui suit permet la

définition d’un tel repère.

.frame I i type cartesian

origin noeud n1

V1 noeud n1 n2 V2 0 0 1

Ce repère est ensuite associé à la barre au moyen de la commande .MCC.

.MCC I i RIGID frm1 i
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Pour finir, il faut définir un capteur de distance entre le point trajectoire et la trajectoire cible.

.NOE I 99

.CLM fix noe 99

.MCE I c curv n 99 j d

.MCC I c curv ncs t

Les deux premières commandes permettent la création d’un point fixe. La troisième définit un

capteur de distance ayant pour identifiantc pour mesurer la distance entre une courbe et un point

donné j (le noeud représentant le point trajectoire dans notre cas)et stocker cette distance dans la

première composante du noeudd. Le dernière commande associe au capteur de distancec la fonction

définissant la trajectoire (identificateur notét).

.MCE I s sto1 n d

.MCC I s sto1 kr k lt 0

Pour finir, ces commandes permettent de définir un élémentsde type ressort qui induit une raideur

proportionnelle à la distance stockée dans le noeudd. La valeurk est un paramètre de la fonction

décrivant la loi associée au ressort.

Les agents représentant les barres du mécanisme modifiant leurs dimensions de manière non

coordonnée, le mécanisme après ajustement estdésassemblé. Pour résoudre ce problème, une fonc-

tionnalité de MECANO d’auto-assemblage est utilisée : avant chaque calcul, MECANO effectue des

modifications afin de ré-assembler les parties qui le nécessite. Par exemple, si une barre initialement

attachée par chacune de ses extrémités avec des charnières modifie la position de l’une de ses ex-

trémités, l’outil de calcul détecte le problème et procède aux modifications minimales permettant de

réajuster les positions de la charnière et/ou de la barre.

Dans ce contexte, les agents barre se considèrent en situation non coopérative si la projection

de la raideur sur leur axe est non nulle (on ne considère pas lacomposante normale). L’algorithme

de traitement des valeurs de raideur est ensuite relativement simple. Pour chacune de ses extrémités,

l’agent barre effectue une modification de la position du noeud associé proportionnelle au vecteur

décrit par la composante projetée.

4.2.1.3 Résultats et analyse

Les tests effectués avec ce type d’algorithme l’ont été principalement sur deux mécanismes 4-

barres. La figure 4.2 montre le premier d’entre eux. L’objectif assigné à l’unique point trajectoire du

mécanisme est une trajectoire verticale. L’actuation est un balayage de 0.4 radians par pas de 0.05
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radians. Sur le schéma n’apparaissent que 3 barres car la quatrième est le sol qui relie les deux points

fixes placés respectivement en haut à gauche et en bas à droitedu schéma.
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Figure 4.2 —Description d’un mécanisme 4-barres

De cette configuration, le mécanisme converge vers un état stable : les ajustements réalisés à

chaque pas sont négligeables par rapport au dimensionnement du mécanisme (la différence entre les

ordonnées des deux points fixes est de 40.0). Dans cet état, ladistance à la trajectoire reste inférieure

à 0.01. De plus la convergence est très rapide : comme l’illustre le graphique 4.3, dès le premier pas

de simulation l’erreur chute d’une valeur supérieure à 10.0à une valeur proche de 1.5. En fait, les

agents atteignent une solution dès le premier cycle (un cycle représentant un balayage complet soit

16 mouvements).

Le même type de résultat est obtenu avec un mécanisme 4-barres légèrement différent dont l’ob-

jectif est une trajectoire horizontale comme illustré dansla figure 4.4. Dans cet exemple, l’effecteur

est le même que précédemment et le point trajectoire n’est pas (contrairement à l’exemple précé-

dent) directement sur la barre : le couple barre/point trajectoire est représenté par un corps rigide

triangulaire par esthétisme.

La courbe de la figure 4.5 fait tout de même apparaître que le temps de convergence est signifi-

cativement plus long que dans l’exemple précédent : le système n’atteint un état stable qu’après 40
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Figure 4.3 —Résultats d’un algorithme réactif pour un mécanisme 4-barres
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Figure 4.4 —Description d’un mécanisme 4-barres
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cycles et ce pour une erreur de l’ordre de 0.15. Cela s’explique par le fait que le mouvement du point

est "plus complexe" du fait du découplage entre le point trajectoire et la barre qui le soutient.
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Figure 4.5 —Résultats d’un algorithme réactif pour un mécanisme 4-barres

Les résultats présentés ci-dessus sont caractéristiques de tous les tests que nous avons effectués

sur ces deux types de mécanismes : pour toute modification mineure des dimensions de barres, le

mécanismes converge vers une solution acceptable. Toutefois, des modifications plus importantes

des dimensions et des positions des charnières donnent lieuà des résultats médiocres. La figure 4.6

illustre cet état de fait en mettant en parallèle deux résolutions : la première, pour un mécanisme

4-barres identique au premier exemple et une seconde, dans laquelle le mécanisme est déformé par

passage de singularités.

Dans le second problème, il est nécessaire que le processus d’ajustement passe par une phase

dans laquelle l’angle formé par les barres au niveau d’une charnière est plat. Dans ces positions le

mécanisme est généralement bloqué mécaniquement. De plus,l’algorithme local de chaque barre

n’applique que des modifications axiales, or le passage d’unpoint singulier en phase d’ajustement

nécessite de manière évidente un déplacement normal à l’axedes barres. Au cours de nos tests, les

seuls cas observés de passage de singularité en utilisant untel algorithme se sont produits lorsque

l’outil MECANO a effectué un effet miroir ou de symétrie : la résolution du système d’équations sur

lequel est basé MECANO aboutit à un mouvement impossible physiquement qui s’apparente à une

"téléportation" de la charnière.

En l’état, l’algorithme d’ajustement n’est donc pas satisfaisant car le processus de réorganisation

provoque nécessairement des modifications structurelles qui aboutissent à des états à partir desquels

le système ne sera pas capable de trouver une solution en ajustant les dimensions quand bien même

cette solution existe. Afin de résoudre ce problème du passage des singularités, nous avons décidé
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Figure 4.6 —Graphique d’illustration des limites d’un algorithme réactif

de complexifier quelque peu l’algorithme d’ajustement en ajoutant des capacités d’apprentissage aux

agents.

4.2.2 Algorithmes basés sur l’apprentissage

L’idée est de pallier le problème du passage des singularités en permettant aux agents de choisir

les modifications qu’ils doivent effectuer au moyen d’un apprentissage : en fonction des diminutions

ou augmentations des raideurs reçues, les agents apprécient la qualité des ajustements qu’ils ont

effectués aux pas précédent (apprentissage par renforcement).

4.2.2.1 Principe

De prime abord, cette capacité d’apprentissage a été rajoutée en se basant sur les algorithmes réac-

tifs présentés ci-dessus : les agents barre établissaient des préférences sur les quatres actions possibles

d’ajustement (augmenter ou réduire leur longueur en modifiant l’une de leurs deux extrémités). Mais

une modification majeure est apparue nécessaire : les actions d’ajustement doivent être appliquées par

les charnières plutôt que par les barres. La raison majeure de ce changement est due au fait que les

opérations de réassemblage effectuées par MECANO induisent un "bruit" pour l’évaluation de la part

des agents de l’influence de leurs actions dans la performance du mécanisme : un ajustement peut être

entièrement annulé ou, au contraire, amplifié à l’issue du calcul de réassemblage rendant peu fiable
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l’évaluation que les agents peuvent avoir des modificationsqu’ils ont appliquées.

Les agentsbarre détectent donc une situation non coopérative lorsque leur raideur est non nulle,

et ils envoient un message à chacune des charnières avec lesquelles ils sont liés. Ainsi, les charnières

effectuent des modifications de leur position en fonction des valeurs qu’elles reçoivent des barres ce

qui entraîne les ajustements au niveau des longueurs de celles-ci tout en maintenant un mécanisme

assemblé. On remarque que les résultats obtenus en appliquant (sans apprentissage) comme déplace-

ment pour chaque charnière la somme vectorielle des raideurs reçues des barres voisines donnent des

résultats tout à fait similaires aux exemples montrés dans la section précédente en terme de conver-

gence et de traitement infructueux lorsque des passages de singularités sont nécessaires.

Les algorithmes de modification des positions pour les charnières se basent donc sur la gestion de

deux préférences : l’une pour l’axe absolu des abscisses (Px) et l’autre pour l’axe des ordonnées (Py).

Les valeurs de ces préférences varient dans un intervalle centré sur 0.0 (les tests ont été effectués pour

des intervalles [-100.0, 100.0]). La mesure de la norme du vecteur moyen des raideurs reçues permet

l’évaluation sur laquelle se basent les agentscharnièrepour modifier leurs préférences. Ainsi, si la

norme augmente, les préférences associées aux axes choisispour effectuer le déplacement précédent

sont diminuées sinon elles sont augmentées.

4.2.2.2 Implémentation

L’implémentation de ces algorithmes ne nécessite que la modification des méthodes de traitement

des situations d’incompétence au niveau des agentsbarre (ils envoient maintenant aux charnières

voisines des messages contenant la raideur détectée) et l’ajout, pour les agentscharnière, de traits sté-

réotypés«Cooperation»idoines : le champ permettant de stocker les raideurs reçueset une méthode

de détection d’incompétence (goalIncompetence).

4.2.2.3 Résultats et analyse

Nombre d’algorithmes ont ainsi été testés sur cette base mais aucun n’apporte réellement de

plus-value intéressante par rapport aux algorithmes réactifs. De manière générale, ces algorithmes

fournissent des solutions de qualité similaire puisque leserreurs résiduelles (en fin de résolution) sont

du même ordre de grandeur. En terme d’efficacité, la résolution des problèmes présentés précédem-

ment est quelque peu plus longue pour les premiers cas (mécanismes "en Z") car les modifications

effectuées lors des premiers pas sont de moindre amplitude (les confiances sont proches de 0.0) et

le système doit se stabiliser en fin de convergence (les confiances oscillent autour de 0.0). Pour les

mécanismes correspondant au deuxième exemple (trajectoire horizontale et point trajectoire éloigné
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de la barre), le temps de convergence est plus court car l’apprentissage permet de définir une "direc-

tion" et évite que les charnières effectuent des modifications contradictoires d’un pas sur l’autre (ce

qui arrivait fréquemment avec les algorithmes réactifs).

Du point de vue du passage des singularités, les avancées sont aussi négligeables : seuls des cas

spécifiques sont résolus. Pour exemple, la figure 4.7 illustre l’échec de la résolution du problème d’un

mécanisme 4-barres "retourné".
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Figure 4.7 —Graphique d’illustration des limites d’un algorithme apprenant

A posteriori, ces résultats restent sans surprise : globalement, les algorithmes implémentés res-

tent très éloignés des principes de la théorie desAMAS. En effet, l’utilisation de la raideur n’est que

l’application à l’ensemble du mécanisme d’une fonction globale relative au but à atteindre. Or c’est

précisément le type d’approche que la théorie desAMASproscrit : les composants du système ne

doivent pas connaître de manière explicite le but à atteindre. Ce constat nous a donc amené au déve-

loppement des algorithmes suivants qui ne sont basés que surdes informations locales et non pas sur

la raideur calculée par MECANO.

4.2.3 Algorithme basé sur une mémoire coopérative

Faisant table rase des précédents algorithmes, nous avons porté notre attention sur le point trajec-

toire puisque c’est cet agent qui doit être la source des situations d’incompétence. Ainsi, nous avons

développé un algorithme de modification de position pour le point trajectoire qui ne tient compte que

de la perception qu’il a du différentiel entre sa propre position et la trajectoire qui lui est affectée. Une
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fois ce traitement testé et validé, nous avons, sur le même principe, développé les traitements associés

aux agents barre et charnière.

4.2.3.1 Principe

Le point trajectoire. Lors de la résolution, le point trajectoire se trouve successivement confronté à

des erreurs de position : il doit tenir compte de toutes les erreurs rencontrées au cours du temps et non

pas seulement de l’erreur courante. La base de l’algorithmerégissant les modifications de position du

point trajectoire est donc une mémoire des erreurs rencontrées (on peut se représenter cette mémoire

sous la forme d’un ensemble de vecteurs représentant chacunune erreur). Appliquant le principe de

la théorie desAMASsur le problème spécifique de la génération d’une modification à partir de la

mémoire des erreurs, l’algorithme consiste à considérer chacun des vecteurs mis en mémoire comme

un agenterreur dont le but est de diminuer sa norme.

Quand bien même l’implémentation de cette mémoire coopérative n’est pas purement "agent",

les choix de traitement suivent les règles édictées par la théorie. Ainsi, si un nouvel agenterreur est

ajouté alors qu’un (ou plusieurs) déjà présent se trouve avoir une direction similaire (un écart de 1

degré ou moins), il y a concurrence et agentserreur les plus anciens sont supprimés (l’information

la plus récente est maintenue). Sont aussi effacées les agents erreur dont l’importance (la norme du

vecteur par rapport à la moyenne des erreurs mémorisées) estnégligeable car ils sont inutiles.

Dans le cas où la situation de l’agentpoint tajectoirechange suite à un ajustement, les erreurs

doivent réestimer leur importance car elle correspond à la mesure d’une erreur passée qui n’est plus

juste dans le nouvel état (l’ajustement peut soit les corriger en partie, auquel cas la norme du vecteur

correspondant doit être diminuée, soit les aggraver et le vecteur voit sa norme augmenter). Ces mises

à jours sont effectuées par simple somme vectorielle : on somme chacun des vecteurs avec le vecteur

correspondant à la modification. En terme de ré-évaluation,l’importance des erreurs diminue aussi

d’un certain facteur à chaque pas de simulation afin de simuler le fait que plus une erreur mémorisée

est ancienne plus elle est sujette à caution. Ces comportements correspondent à une révision des

croyances des agentserreur.

La figure 4.8 explicite le calcul du mouvement de correction de l’erreur par opposition à un com-

portement non coopératif. Dans la partie supérieure, un algorithme de traitement de la plus grande

erreur est appliqué : à partir d’un état donné (schéma de gauche) dans lequel il y a 3 erreurs, l’al-

gorithme va appliquer la modification correspondante à une résorption totale de l’erreur la plus im-

portante (vecteur "en pointillés"). Après application de cette modification (schéma de droite), on peut

remarquer que parmi les erreurs réestimées en fonction de cechangement, il y en a une qui est plus

importante que précédemment. Ce type d’algorithme ne correspond évidemment pas à un traitement
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Figure 4.8 —Exemple de calcul coopératif (partie basse) et non-coopératif (partie haute)

coopératif : ce choix d’action est plus du type compétition dans lequel "le plus fort gagne". Un agent

coopératif doit au contraire essayer d’atteindre son but (réduire la norme de l’erreur dans notre cas)

en minimisant les effets négatifs que cela peut avoir sur l’activité des autres agents (augmentation de

leur norme). Ainsi, l’algorithme que nous appliquons (voirpartie basse de la figure 4.8) est le suivant :

Algorithme 2 : Calcul de la correction la plus coopérative pour un ensemble d’erreurs
– Recherche du vecteurMax ayant la plus grande norme ;

– Calcul du vecteurAct dont la direction est la même que celle de la moyenne de tous les vecteurs

de la mémoire dans le même demi-plan queMax (angle inférieur àπ
2 ), et dont la norme est égale à

celle deMax;

– Moyenne vectorielle deAct et du plus important des vecteurs du demi-plan opposé qui luiest

opposé.

La première étape permet de définir quelle est l’erreur la plus importante à traiter. La deuxième

établit une action coopérative en fonction de toutes les erreurs dont la résolution ne s’oppose pas à

celle de l’erreur choisie. Lors de cette étape, l’algorithme ne calcule pas une simple moyenne vec-

torielle car nous ne considérons pas cela comme coopératif :dans le cas où interviennent beaucoup

d’erreurs ayant de faibles normes par rapport à l’erreur sélectionnée à l’étape précédente, le vecteur

moyen aura une norme presque négligeable ce qui est inapproprié pour corriger l’erreur. L’ampli-

tude de la correction reste donc la norme de l’erreur initialement sélectionnée comme étant la plus

importante (le comportement n’est pas altruiste). La modification de la direction en fonction de la

moyenne est, a contrario, relativement coopérative : un nombre important de petites erreurs ne peut

infléchir de beaucoup la direction de la correction. Toutefois, un grand nombre de vecteurs ayant des

normes conséquentes peuvent influer sur la direction de l’action sans la modifier de manière drastique
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(seuls sont pris en compte les vecteurs formant un angle inférieur à π
2 avec le vecteur référence). La

troisième et dernière étape du calcul vise à prendre en compte les vecteurs opposés afin de limiter le

préjudice que peut engendrer la correction.

Par ailleurs, nous avons adopté une stratégie de régulationprogressive : l’agent point trajectoire

n’applique que la moitié de la modification calculée à l’aidede la mémoire coopérative. Cette manière

de faire comporte l’avantage majeur de modérer, en terme d’amplitude, les modifications effectuées

par le point trajectoire : si cela rallonge de manière générale le temps de convergence, la robustesse

du processus est renforcée surtout lors des premiers pas de simulation où les erreurs peuvent être

importantes et les informations peu nombreuses et peu fiables.

Abordons maintenant le problème de la relaxation des erreurs aux autres agents. Un agent point

trajectoire doit pouvoir notifier à son voisin (la barre par rapport à laquelle il se situe) les erreurs qu’il

ne peut résoudre afin de déléguer leurs résolutions. En examinant le fonctionnement de la mémoire

coopérative aucun élément ne nous permet de définir quelles peuvent être les informations à envoyer.

De plus, ne connaissant pas les compétences des agents, il n’est pas possible d’établir un algorithme

exact permettant de déduire quelle peut être la part prise par un agent donné dans l’activité d’un autre.

La solution que nous avons adoptée repose donc sur l’idée queles modifications des mouvements

de la barre et du point trajectoire sont corrélées de la manière suivante : si la barre "bouge" moins,

le point trajectoire bouge moins. Le point trajectoire envoie donc un facteur de modification d’ampli-

tude. Si le mouvement effectué est plus faible en longueur que celui attendu, le facteur sera positif et

dans le cas contraire négatif. Toujours dans une "optique deprudence", ce facteur est borné pour ne

pas dépasserf rac12 en valeur absolu. Une seconde information nous a paru pertinente : le différen-

tiel de direction entre la trajectoire effectivement réalisée lors de la simulation et celle que l’on peut

estimer avoir suivie. Cette mesure correspond à l’angle entre le vecteur du mouvement (on peut le

calculer au moment où l’agent met à jour sa position après la simulation) et le vecteur calculé à partir

des erreurs (on peut, à chaque pas, déterminer le point où l’agent aurait dû se trouver).

Comme on peut le remarquer, les caractéristiques de la trajectoire objectif assignée à un agent

point trajectoirene modifie en rien l’algorithme de traitement : seules comptent les mesures de dis-

tance entre le point trajectoire et la trajectoire à chaque pas de simulation.

Les charnières. On peut remarquer que l’algorithme ci-dessus peut être réutilisé pour traiter les

modifications aux niveaux des charnières. En effet, du pointde vue d’un agent charnière, les pro-

blèmes sont issus de la réception au cours du temps d’erreursde la part des agents barre voisins. La

problématique est donc similaire à celle à laquelle sont confrontés les agents point trajectoire : gestion

d’une mémoire des erreurs reçues et calcul des corrections les plus adaptées. La solution adoptée est
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par conséquent la même à ceci près que les agents charnière mémorisent les informations relativement

à leurs voisins : le repère dans lequel sont stockés les vecteurs est défini dynamiquement par rapport

à la position des barres voisines. La technique adoptée consiste à considérer un repère qui, à chaque

pas de simulation, est mis à jour pour que l’axe des abscissessoit la bissectrice des deux segments

que sont les barres (l’axe des ordonnées est calculé en conséquence).

Les barres. Les agentsbarre reçoivent soit de la part d’un point trajectoire, soit de celles des char-

nières avec lesquelles ils sont liés des messages de situations non coopératives contenant des erreurs.

L’algorithme de traitement associé à ces situations est, contrairement à ceux des charnières et du point

trajectoire, réactif : l’agent n’a pas à considérer les erreurs passées mais seulement à interpréter et re-

layer l’information en fonction de son l’état actuel (la prise en compte du temps est gérée dans les

mémoires coopératives des agentscharnièreet point trajectoire). Cette problématique nous ramène,

une fois de plus, proche de l’écueil auquel nous confronte l’ignorance des compétences exactes des

composants mécaniques.

Le traitement consiste donc à calculer les modifications de position idoines pour chacune des

extrémités de la barre à partir des informations suivantes :

– Les facteurs de modification d’amplitude de mouvement reçus des charnières voisines ;

– Les angles de déviations reçus des charnières voisines ;

– Les déplacements de chacune des extrémités lors de la simulation (sous forme de vecteurs) ;

Pour chacune des extrémités sont calculées :

– Une modification de position (perçue comme erreur sous forme vectorielle) qui sera envoyée à

la charnière voisine correspondante pour qu’elle l’intègre dans sa mémoire coopérative ;

– L’information à relaxer en terme d’amplitude de mouvement(un facteur entre[−1
2, 1

2]) et de

rotation (angle) issues des demandes reçues par les autres extrémités.

Pour ce faire, l’algorithme calcule, pour chacun des deux types d’erreur (facteur et angle), si la

barre doit se réduire ou se rallonger à l’extrémité considérée. Cette décision se fait en fonction de

l’analyse des mouvements effectués par la barre durant la simulation précédente. L’étude de tous

les cas (ils sont nombreux !) a été faite de manière géométrique "à la main" : nous avons considéré

toutes les combinaisons possibles en fonction des directions des mouvements de chaque extrémité

(divisées en quatre cadrans ayant comme base l’axe de la barre), de leur différentiel d’amplitude

(quelle extrémité a effectué le mouvement le plus important), du signe du facteur de modification

d’amplitude demandé, et de l’angle de rotation reçu.
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4.2.3.2 Implémentation

L’implémentaion de ces nouvelles situations non coopératives n’a demandé que l’ajout ou la mo-

dification pour les agents concernés (point trajectoire, barre et charnière) des méthodes de détection

de non coopération (les agentspoint trajectoireet charnièresont considérés dans un état non coopé-

ratif si leur mémoire n’est pas vide d’erreur et les agentsbarre s’ils reçoivent des messages de non

coopération).

Les mesures de raideurs obtenues par MECANO n’étant plus nécessaires les commandes relatives

ont été retirées.

4.2.3.3 Résultats et analyse

Nous nous sommes d’abord intéressés au fonctionnement de lamémoire coopérative. A cette

fin nous avons établi un nouveau cas simple de test permettantde vérifier son bon fonctionnement

pour l’agent point trajectoire. Le but est de résoudre un problème dans lequel un point trajectoire

est attaché à une barre qui effectue une rotation autour d’unpoint fixe (l’actuation est la même que

dans les cas de test précédemment exposés). La figure 4.9 montre (en haut à gauche) l’état initial du

mécanisme dans lequel seul le module de coopération de l’agent point trajectoire est activé (la barre

et la charnière ne peuvent modifier leurs positions pour l’aider). De manière évidente, il n’existe

pas de solution parfaite mais le point trajectoire atteint la meilleure solution possible étant donné les

conditions imposées (voir image du bas) et parvient à se stabiliser (les corrections effectuées à chaque

pas sont négligeables car l’état de la mémoire est en équilibre).

Ce résultat encourageant obtenu, nous avons testé l’ajustement des cas de test utilisés pour les

algorithmes précédents. Comme l’illustre la figure 4.10 (test d’un 4-barres de deuxième type), les

résultats observés sont similaires en terme de qualité (distance à la trajectoire) à ceux obtenus avec

les autres algorithmes. Du point de vue de la vitesse de convergence, nous obtenons une légère amé-

lioration du temps nécessaire pour la résolution quand bienmême le problème d’ajustement est plus

complexe puisque le point trajectoire est maintenant un élément non fixé devant lui aussi ajuster sa

position.

Pour ce qui est des passages de singularités, nous avons pu observer une amélioration notable : le

choix du repère local associé aux mémoires coopératives estapparu ici crucial. Le repère étant ajusté

en fonction de l’orientation des barres voisines aux charnières, il permet à l’algorithme de pouvoir

maintenir une dynamique de modification dans la bonne direction. Toutefois deux facteurs font que

cela doit pouvoir être perfectible. D’une part, le moment duretournement reste problématique : le mé-

canisme doit passer dans un état bloquant (l’angle entre lesaxes des deux barres est plat) et il semble
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Figure 4.9 —Apprentissage du point trajectoire avec un algorithme basésur une mémoire coopérative
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Figure 4.10 —Résultats de l’ajustement d’un 4-barres avec un algorithmebasé sur une mémoire co-

opérative
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nécessaire qu’au moment où l’angle bascule les informations stockées dans la mémoire soient modi-

fiées pour tenir compte du changement (une idée pourrait êtred’inverser les directions des vecteurs)

et pour empêcher la charnière d’osciller autour de l’angle plat comme il nous est arrivé de l’observer.

D’autre part, l’algorithme de traitement de l’informationau niveau des barres n’est visiblement pas

parfait et certains résultats restent non satisfaisants voire bloquants pour la résolution de certains cas.

L’amélioration de ces calculs nécessite sûrement la connaissance des compétences des composants et

des données de calcul de la cinématique afin de permettre une meilleure estimation des modifications

à effectuer pour corriger les mouvements.

4.3 Analyse

Nous avons présenté, dans cette partie, le développement des algorithmes de traitement des si-

tuations non coopératives d’incompétences pour les agentsmécaniques. Comme nous l’avons vu,

les algorithmes basés sur l’utilisation des valeurs de raideurs n’a pas permis d’obtenir de résultats

corrects. En effet, cette manière d’aborder le problème correspond à l’utilisation d’une information

globale (la distance à la trajectoire) diffusée à tous les agents du système (par le biais de la raideur).

Outre le fait que c’est précisément le type de fonctionnement que la théorie desAMASessaie d’éviter

(le but est d’utiliser l’émergence et donc la non connaissance du but global du système), il est apparu

évident que, dans le cas qui nous préoccupe, l’évaluation locale de l’implication de chacun des agents

dans l’activité du système est extrêmement difficile. Cettedifficulté est d’autant plus exacerbée ici

puisque nous n’avons pu établir les compétences des agents ni extraire une information significative

quant aux données relatives à la cinématique.

D’un autre côté, du point de vue de la conception des systèmesmulti-agents adaptatifs, il est

clairement apparu que tant au niveau de la théorie desAMASque de la méthodeADELFE il nous a

manqué des outils de support pour les choix de conception relatifs aux situations non coopératives.

En effet, quand bien même la théorie spécifie que l’on ne doit utiliser au niveau des agents que des

informations locales, il s’avère que divers éléments intervenant lors de la conception d’une application

peuvent rendre l’application de ce principe non trivial (pour exemple l’utilisation de la raideur dans

les premiers algorithmes) du fait de la non connaissance du domaine.

Malgré les résultats obtenus, nous n’avons pu établir d’algorithmes parfaitement satisfaisants pour

les actions de régulation. De fait, le travail portant sur les actions de réorganisation et d’évolution ne

peut être mené de manière complète puisque toutes les informations issues des phases d’ajustement

des mécanismes sont sujettes à caution quant à leur qualité.Nous avons néanmoins pris le parti de

développer les actions de réorganisation et d’évolution afin d’illustrer le principe de construction
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automatique de mécanismes.
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A PRÈS avoir présenté les travaux portant sur les actions de régulation, nous allons maintenant

aborder ceux relatifs aux deux autres types d’actions qui peuvent être mis en oeuvre par les

agents : les actions de réorganisation et celles d’évolution. En examinant le schéma 4.1 présenté au

début de la section suivante, nous pouvons voir que ces deux types d’actions qui participent à la

modification de la structure du mécanisme sont liés :

– Lorsqu’un agent doit chercher un nouveau partenaire et qu’il n’en trouve pas de satisfaisant, il

va effectuer des actions d’évolution ("link impossible").

– Une action d’évolution (apparition ou disparition d’agent) peut engendrer de nouvelles réorga-

nisations au sein du système.

Ces liens de dépendance ne sont pas spécifiques au problème deconception mécanique mais

communs, de manière générale, à tous les systèmes multi-agents adaptatifs. Le même type de dépen-

dance apparaît entre les actions de régulation (ajustement) et de réorganisation : lorsque le processus

d’ajustement échoue en un point du système (un agent perçoitdes erreurs qu’il ne peut résoudre,

par exemple), cela déclenche une réorganisation (initiée par le ou les agents détectant un problème

insurmontable) par rupture d’une relation (dans leMSSla mise en oeuvre d’une actionUnLink de

détachement entre deux agents). Réciproquement, les actions de réorganisation permettent de pro-

duire des systèmes dont la fonction est différente et donc induisent, par la suite, la mise en oeuvre de

nouvelles actions de régulation.

Dans le cadre du dévelopement duMSS, le travail effectué a été conduit dans un esprit de dé-

monstration car la mise en oeuvre stricte des algorithmes deréorganisation et d’évolution nécessite

au préalable que toutes les actions de régulation soient parfaitement finalisées, ce qui n’a pas été le

cas ici. Nous présenterons donc ici ce travail illustré par les résultats obtenus sur le cas test de la

construction d’un 4-barres pour le suivi d’une trajectoireverticale.

5.1 Situations Non Coopératives

Les situations non coopératives développées sont celles relatives à l’échec de la régulation (in-

compétence), aux blocages structurels et à l’inutilité.
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Echec de l’ajustement L’objectif est ici de détecter les cas dans lesquels les agents ne peuvent plus

améliorer le mécanisme à l’aide d’ajustement de dimensions. Cette situation peut se présenter dans

deux cas :

1. Si le mécanisme a atteint la meilleure configuration possible relativement à l’agencement courant

des composants.

2. Si un agent se retrouve confronté à des erreurs antinomiques.

Le premier cas ne peut être détecté que par les agents point trajectoire et charnière : cela corres-

pond à un état stable dans lequel au fil des pas de simulation les ajustements deviennent négligeables

car les demandes de modification qu’ils gèrent sont en conflit(il reste des erreurs en mémoire mais

celles-ci s’annulent mutuellement car elles sont contradictoires). Pour ce faire, les agents enregistrent

un historique desn1 dernières mofications effectuées et vérifient que la dernière action calculée a une

amplitude supérieure à un pourcent de la somme des amplitudes desn dernières actions enregistrées.

Lorsqu’un agent détecte cette situation, il se détache de ses voisins par application de l’actionUnLink.

Le deuxième cas porte uniquement sur les agents barres. L’idée est de détecter, pour une barre

donnée, que les erreurs communiquées par ses deux voisins sont contradictoires et ne peuvent per-

mettre de définir un comportement cohérent (allongement ou raccourcissement des extrémités). Nous

n’avons pas développé cette situation dans leMSSpour la simple raison que nous n’avons pu trouver

de cas où elle s’applique. Ceci peut être dû soit au fait que detels cas ne peuvent se présenter dans le

MSSà cause des choix opérés au niveau de la régulation soit, de manière plus probable à la vue des

résultats présentés dans la section précédente, que l’algorithme de traitement des erreurs au niveau

des agents barres est incomplet.

Blocages structurels. Les cas de blocages structurels se produisent lorsque l’organisation même

des composants d’un mécanisme bloque son mouvement. Ce problème est un problème de manque

de degrés de liberté du mécanisme. Dans les exemples sur lesquels nous avons travaillé, ces cas sont

rares et facilement détectables : dans les exemples 4-barres, cela correspond à la détection d’une

rotation inférieure à l’actuation demandée au niveau de la charnière sur laquelle elle s’applique alors

qu’aucune charnière ne détecte un angle plat entre ses deux barres voisines. La mise en oeuvreadd-

hocde cette situation consiste donc en la mesure de la variationd’angle pour la charnière d’actuation,

puis à l’envoi de messages à travers le système. Si aucune charnière ne détecte un angle plat, le

message arrive par relaxation à une charnière fixe (liée avecun agentpoint d’attachement) et cette

dernière effectue une action de détachement (UnLink) et crée deux agents : une nouvelle barre et une

nouvelle charnière.
1Nous avons arbitrairement pris une valeur de 23 pourn dans leMSSc’est-à-dire 1.5 fois supérieure au nombre de pas

par cycle de résolution dans nos exemples.
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Inutilité. Une situation d’inutilité correspond, pour un agent, à un état dans lequel il ne peut effec-

tuer la fonction qu’il est censé réaliser. Pour les agents mécaniques cela correspond à la situation dans

laquelle ils ne sont pas liés avec d’autres agents (ils ne peuvent donc pas participer au mouvement

du mécanisme). Ainsi, un agent charnière doit être lié avec deux agents barre différents, un agent

point trajectoire doit être attaché à une barre, un agent barre doit être lié à une ou deux charnières2 et

enfin un agent point d’attachement doit être lié à une charnière. la détection de ces situations est donc

simple à réaliser : il suffit que les agents testent les caractéristiques associées (lesattach).

Le principe pour résoudre le problème consiste en la recherche de partenaires. Pour cela, les

agents envoient aux agents qu’ils connaissent un message derequête spécifiant le type d’agent avec

lequel ils peuvent se lier. Les agents ayant un type compatible peuvent alors, si eux-même sont dis-

ponibles, envoyer une proposition à l’agent demandeur, lequel agent peut ainsi choisir une des pro-

positions et effectuer l’actionLink. Le point crucial de cette résolution réside dans le choix (s’il y a

plusieurs réponses) de l’agent avec lequel se lier. C’est ici qu’intervient la coopération. Tout agent

envoyant un message dans le cadre de cet "appel d’offre" y incorpore une évaluation de son degré

de coopération. La stratégie consiste par la suite à choisirl’agent étant le plus coopératif possible.

Chaque agent fait cette évaluation en fonction de son activité :

Agentscharnière. Son degré de non coopération est évalué par le nombre d’erreurs présentes dans

la mémoire non coopérative. La mémoire ne pouvant contenir que 360 erreurs au maximum

(les erreurs ayant moins de 1 degré d’écart), la valeur de coopération envoyée correspond au

complémentaire à 360 du nombre d’erreurs.

Agentsbarre. N’ayant pas de mémoire des erreurs qu’elle gère, une barre évalue son degré de co-

opération comme étant la moyenne des degrés de coopération des charnières voisines.

Agentspoint trajectoire. Le degré de coopération est calculé de la même manière que celui des

agentscharnière: à partir de la mémoire coopérative.

Dans le cas où aucune réponse n’est reçue pour résoudre la situation, les agents créent un agent du

type recherché et se lient avec lui. De plus, les agents raisonnent aussi par rapport aux degrés de liberté

que leur liaison peut restreindre. Les messages contiennent donc, comme information, les capacités

de mouvement des agents : un point d’attachement se considère toujours comme fixe, une charnière se

considère non fixe par défaut mais fixe si l’un de ses voisins est fixe, une barre n’est fixe que si ses deux

voisins sont fixes et le point trajectoire se considère libresauf s’il est attaché à une barre elle-même

fixe. Cette information est prise en compte et permet aux agents de refuser certaines liaisons si celles-

ci entraînent leur immobilisation (les barres et les pointstrajectoires refusent systématiquement de tels

liens pour éviter les blocages de mouvement) ; c’est une condition nécessaire pour que le mécanisme

2S’il est indirectement lié à l’actuation une charnière lui suffit, sinon il lui faut s’attacher à une deuxième.
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qui se constuit soit fonctionnel (il réalise une fonction),même si il n’est pas fontionnellement adéquat

(il ne réalise pas forcément la "bonne" fonction).

5.2 Résultat

Ayant implémenté les situations non coopératives décritesci-dessus, nous avons pris comme cas

de test la conception d’un mécanisme 4-barres devant suivreune trajectoire horizontale. Initialement

(voir figure 5.1), le mécanisme ne comporte donc qu’un point trajectoire (P), une barre (B1), une

charnière (C1 qui est aussi l’actuateur) et les deux points d’attachement(A1 et A2 ce dernier n’étant

pas représenté).

Figure 5.1 —Etat initial du système

Dès le premier pas de simulation, le point d’attachement nonutilisé (A2) est en situation non

coopérative puisque non lié à un autre agent. Il n’y a dans le mécanisme aucun agentcharnière

disponible et par conséquent, l’agentpoint d’attachementcrée un agent de type charnière (C2). Ce

dernier peut ainsi se lier à l’agentpoint d’attachementet se met en quête d’un partenaire de type barre

(une charnière doit être attachée à deux agents). Le seul agent barre présent (B1) dans le système
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ne répond pas à sa requête (la nouvelle charnière est fixe car liée à un point d’attachement et la

barre possède déjà une extrémité fixe) et le nouvel agentcharnière(C2) doit donc créer une nouvelle

barre (B2). L’agent barre B2 se retrouve à son tour en situation d’inutilité puisque bienque relié à

une charnière il ne bougera pas n’ayant pas de lien indirect avec l’actuateur. Aucun agentcharnière

n’étant disponible, l’agentbarre va créer une nouvelle charnière (C3), s’attacher avec et enfin cette

nouvelle charnière pourra s’attacher avec la barre initialement présente (B1).

Figure 5.2 —Evolution vers un 4-barres

A partir de cet état (figure 5.2), le mécanisme essaie d’effectuer son premier mouvement. Suite au

calcul de MECANO, l’agentcharnièreresponsable de l’actuateur (C1) détecte un blocage et envoie

par conséquent un message à ses voisins. Aucun angle plat n’étant présent dans le mécanisme, ce

message atteint la charnière (C2) qui est fixe et qui crée en réaction une barre (B3) et une charnière

(C4) qui s’insèrent dans le mécanisme. On peut remarquer que durant ce pas de résolution, le point

trajectoire détecte qu’il n’est pas sur la trajectoire et effectue donc un ajustement de position (le trait

partant du point trajectoire représente le vecteur de modification calculé par la mémoire coopérative).

A l’issue de ces modifications, le mécanisme se trouve dans une configuration fonctionnelle (comme

le montre l’image 5.3, le mécanisme peut se mouvoir) et les pas suivants vont consister en des actions
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de régulation afin modifier les dimensions.

Figure 5.3 —Phase d’ajustement

De manière évidente, il n’y a en l’état pas de solution. Le point trajectoire va modifier sa position

sans pouvoir trouver de position satisfaisante et les modifications effectuées par les autres agents, à

partir des erreur relaxées, ne peuvent l’aider. En environ 95 pas de simulation, le point trajectoire va

ainsi ajuster sa position jusqu’à atteindre un état stable et détecter l’échec de l’ajustement. Il va donc

se détacher de la barre sur laquelle il se trouve (voir 5.4).

Après envoi d’une requête pour rechercher une nouvelle barre sur laquelle s’attacher, le point peut

choisir entre les deux autres barres du mécanisme (B2 etB3). L’évaluation du degré de coopération est

favorable à la barre du milieu (B2) et le point trajectoire se lie donc à cet agent (par défaut saposition

est au milieu de la barre comme le montre la figure 5.5).

La résolution entre ensuite dans une phase de réajustement pour atteindre après 350 pas de simu-

lation un état stable avec une erreur très faible. L’image 5.6 est une capture d’écran sur laquelle on

peut voir le mécanisme solution fourni par leMSSainsi que la courbe de mesure de la distance entre le

point trajectoire et son objectif. Sur cette courbe, le pic d’erreur au pas 90 de la simulation correspond

au moment du changement de support du point trajectoire. Lestraits centrés sur le point trajectoire
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Figure 5.4 —L’echec de l’ajustement entraine une réorganisation

et les charnières centrales sont la visualisation graphique de l’état des mémoires coopératives (ces

vecteurs étant très petits, la taille des traits n’est pas à l’échelle).

5.3 Conclusion

Le travail effectué sur les situations non coopératives de réorganisation et d’évolution nous a

permis d’illustrer le principe du processus de construction d’un mécanisme. Dans l’exemple montré,

un mécanisme contenant initialement les composants minimum définissant le problème du suivi d’une

trajectoire verticale évolue, en se basant uniquement sur l’analyse des situations locales aux agents,

vers un mécanisme 4-barres. Le processus se poursuit par unephase d’ajustement des dimensions pour

converger vers la meilleure solution possible compte tenu de la topologie obtenue : le point trajectoire

suit une trajectoire en arc de cercle coupant la trajectoirerectiligne. Cette configuration n’étant pas

acceptable, le point trajectoire déclenche une phase de réorganisation en détectant que l’ajustement a

convergé vers une solution non acceptable (l’erreur résiduelle est trop importante) et ce en se basant

uniquement sur les informations locales dont il dispose. Après réorganisation, le mécanisme obtenu
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Figure 5.5 —Deuxième phase d’ajustement

est topologiquement bon et continue la résolution en optimisant les dimensions.

Bien que ce processus soit mis en oeuvre dans leMSSpar le biais de situations non coopératives

"add-hoc", les principes utilisés sont conformes à la théorie desAMAS: détection des situations non

coopératives par analyse des informations locales aux agents et critères de choix pendant la réorga-

nisation s’appuyant sur le principe de coopération. Pour généraliser ces processus de réorganisation

et d’évolution afin qu’ils fonctionnent pour tout mécanisme, il serait nécessaire de se baser sur des

informations plus fiables issues des actions de régulation,et sur l’analyse des degrés de liberté des

composants du mécanisme.

Régulation et degrés de coopération. Nous avons déjà abordé la question des informations issues

des actions de régulation auparavant. Toutefois, dans l’optique où nous pourrions obtenir des algo-

rithmes justes dans ce domaine, les informations obtenues permettraient probablement de définir non

pas une mais deux mesures de la coopération pour chacun des composants mécaniques : un degré de

coopération et un degré de non coopération. En effet, les travaux les plus récents laissent à penser

que, de manière générale, ces deux degrés permettent aux agents coopératifs de mieux décider des

108 Davy Capera



5.3. Conclusion

Figure 5.6 —Solution et mesure de l’erreur au cours de la résolution

actions à mettre en oeuvre (Georgé, 2004) (Picard, 2004).

Tout d’abord, ces deux degrés ne sont pas, comme pourrait le suggérer leur dénomination, inverses

ou complémentaires. Le degré de non coopération correspondau degré de "gène" occasionné (ou

pouvant être occasionné relativement à une action donnée) par un agent sur son voisinage et le degré

de coopération à une évaluation des points positifs de son activité (ou de l’"aide" qu’il est susceptible

apporter à son voisinage relativement à une action donnée).Ainsi, si l’on considère une évaluation

de ces deux degrés sur un intervalle[0,100] par exemple, des agents peuvent obtenir des couples de

valeurs degré de coopération/degré de non coopération divers : (0,100) pour un agent en fort conflit

avec son environnement,(100,0) pour un agent en totale adéquation avec son environnement,(50,75)

pour un agent ayant une activité coopérative avec certains agents et des interactions non coopératives

avec d’autres, etc. Actuellement, l’application de la théorie desAMASà divers problèmes, tend à

montrer que contribuer à faire diminuer le degré de non coopération est plus important que de faire

augmenter (ou même diminuer) le degré de coopération : dans (Georgé, 2004) J.P. Georgé nomme ce

principe le "principe de moindre préjudice". L’idée intuitive est qu’il est plus important, pour un agent,

de ne pas perturber le fonctionnement des autres agents du système plutôt que réussir à poursuivre sa

propre activité à leur détriment.

L’application de ce principe pour les actions de réorganisation des agents mécaniques permet-
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trait de guider le mécanisme vers des modifications plus judicieuses. Par exemple, sachant qu’il peut

exister plusieurs topologies valides pour des mécanismes X-barres (pourX > 5), une telle analyse

permettrait soit de passer de manière plus rapide d’une topologie valide à une autre, soit d’en éviter

certaines qui ne correspondraient pas de toute manière avecla fonction que l’on attend du mécanisme.

Degrés de liberté. Parmi les situations non coopératives "add-hoc" que nous avons définies pour

les agents duMSS, certaines sont en fait relatives aux degrés de libertés. Leblocage structurel en

est le meilleur exemple : cette situation correspond à la détection d’un mécanisme sur-contraint, i.e.

ayant trop peu de degrés de liberté. Le refus d’effectuer un lien avec certains agents parce que cela

provoquerait un blocage est aussi une analyse, prospectivedans ce cas là, de ce paramètre. Dans les

mécanismes plan, les corps rigides ajoutent trois degrés deliberté (deux translations et une rotation)

alors que les joints rotoïdes ou prismatiques en retirent deux (une charnière contraint les deux trans-

lations par exemple). L’ensemble de points d’attachement tels que nous les avons définis dans leMSS

correspondent quand à eux un seul corps rigide qui ne possèdeaucun degré de liberté (il est "fixé au

sol"). Pour finir, tout actuateur supprime encore des degré de liberté : lorsque l’on contraint la rotation

d’une des charnières dans nos exemples, cela supprime un degré de liberté au mécanisme.

Raisonner systématiquement sur ces degrés pourrait fournir de nouvelles informations aux agents

pour guider leurs choix. Ainsi, les composants sachant combien de degrés de liberté ils induisent ou

suppriment, les agents éviteraient de manière simple les situations de blocage, des boucles inutiles ou

encore des situations sous-contraintes, en détectant localement les degrés de liberté qu’il leur restent.

De plus, l’analyse par le point trajectoire des mouvements erronés qu’il effectue par rapport à la

trajectoire peut lui faire émettre une requête pour augmenter les degrés de libertés du mécanisme et

ainsi favoriser l’apparition de trajectoires plus complexes.
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Troisième partie

Modélisation des systèmes multi-agents

basée sur les automates
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6 Modèle basé sur les automates

L
’objectif des travaux présentés ici est d’établir un modèlegénéral pour les systèmes multi-agents.

Ce travail a été réalisé en collaboration avec J. Fanchon du Laboratoire d’Analyse et d’Archictec-

ture de Toulouse et s’intègre dans le projet nommé MASE1. Ce modèle repose sur une forme particu-

lière de produit d’automates (Arnold, 1992) se situant au croisement des automates communiquants,

des algèbres de processus (Milner, 1989) et de techniques deréétiquetage de graphes.

La modélisation d’un système d’agents et de ses comportements débute par la donné d’un en-

sembleI d’identificateurs d’agents, souvent défini par un intervalle d’entiersI = [n] = {1, ...n}. Les

principes d’évolution du modèle reposent ensuite sur les choix suivants :

1. Chaque agent au cours d’un comportement se trouve dans un état particulier. L’état global du

système est représenté par le vecteur des états des agents leconstituant.

2. Les états de chaque agent sont étendus par les connaissances que peut avoir cet agent à propos

des autres et de lui-même, ainsi que par une relation de voisinage. Ceci conduit à la définition de

configurations locales.

3. Le comportement global du système est défini à partir des composants locaux : une configuration

globale est un vecteur de configurations locales et l’on passe de l’une a l’autre au moyen de

transitions compatibles avec les relations locales.

Nous décrirons tout d’abord la modélisation des agents à l’aide d’automates élémentaires, puis

les notations relatives à l’ajout des connaissances et voisinages associés à chaque agent. La seconde

partie décrira la manière dont est modélisé le système multi-agent dans son ensemble ainsi que sa

dynamique. Nous aborderons la définition des règles de transition, outils permettant d’écrire plus fa-

cilement les nombreuses transitions possibles d’un système multi-agent. Pour finir, nous expliciterons

comment peuvent être décrits les différents mécanismes misen oeuvre dans les systèmes multi-agents.

1Modélisation par Automate de Systèmes multi-agents à Emergence. Projet développé dans le cadre du groupe de

laboratoires FERIA. http ://www.feria.cnrs.fr)
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Figure 6.1 —Graphe d’états d’un agent

6.1 Composants élémentaires

6.1.1 Agents et automates

A partir de l’ensembleI d’identificateurs, une famille d’automatesA = {Ai = (Qi,Σi ,→i), i ∈ I}

indexés parI représente l’ensemble des agents. Pour chaque automateAi nous avons :

1. Qi, un ensemble d’états élémentaires auxquels peuvent être associées un ensemble de variables

Vari .

2. Σi, un ensemble d’actions élémentaires (dont l’action nulle notée∗).

3. →i⊆ Qi ×Σi ×Qi, une relation de transition notéeq
a
−→i q′ traduisant le passage de l’étatq à q′

par l’action élémentairea. Sur chaque état est définie une transition "vide"q
*
−→i q (application

de l’action nulle).

L’adjonction d’un ensemble de variables aux états permet desimplifier le nombre, et donc l’écri-

ture, des états. Par exemple, la définition d’un étatAttenteauquel on désire associer une valeur de

durée comprise entretmin et tmax peut s’écrireAttente[t] (ceci évite la définition de multiples états

AttenteTMin, AttenteTMin+1, ...,AttenteTMax).

6.1.2 Automates “types”

Agent simple. A l’aide de ces automates élémentaires, il est aisé de définirun automate type basé

sur le cycle de vie Perception-Décision-Action comme l’illustre la figure 6.1 sous forme de graphe

d’états.
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Figure 6.2 —Graphe d’états d’un agent coopératif

En haut du graphe, le point noir et la transition vers le premier étatq (les états sont représentés par

des rectangles) correspondent à la transition de création de l’agent. Les trois autres transitions sont

étiquetées par les actionsPerceive, DecideetAct.

Agent coopératif. En "dépliant" le graphe pour ajouter des états relatifs aux traitements des situa-

tions non coopératives, nous pouvons définir le graphe d’états générique d’un automate correspondant

à l’activité d’un agent coopératif.

Sur la figure 6.2, sont donc ajoutés plusieurs états et transitions afin de détailler la partie décision-

nelle d’un agent coopératif. Après avoir effectué une perception (actionPerceive), l’agent se retrouve

dans l’étatDetectNCSd’analyse des situations non coopératives. Si aucune situation non coopérative

n’est détectée, l’agent effectue la transition (qDetectNCS
Decide
−−−→ qNominal) afin d’exécuter son compor-

tement nominal. Dans le cas contraire, l’agent transite (selon le type de situation non coopérative

détectée) vers l’état permettant de traiter la situation détectée (Regulation, Re-organisation, Evolu-

tion). Pour un problème donné, ce graphe peut être encore "déplié" afin de décrire plus précisément

certains états.

L’environnement. Nous n’avons pas jusqu’ici abordé la question de l’environnement. Or ce dernier

est souvent de première importance dans les systèmes multi-agents. Dans notre modèle, nous avons

choisi de traiter l’environnement comme un agent particulier. L’agentA0 (ou notéEnv) permet ainsi

d’intégrer l’environnement.
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6.1.3 Configurations élémentaires

Pour chaque agenti, l’ensemble de ses configurations élémentaires (ou locales) est un ensemble

Si ⊆ Qi ×Π j∈I Ri( j)×2I , dont les éléments, pour un agenti donné sont des tripletssi = (qi , r i [],vi),

composés comme suit :

1. qi ∈ Qi est un état élémentaire ;

2. r i [] est un vecteur de vues locales, où pour toutj ∈ I on ar i [ j]∈Ri( j), l’ensembleRi( j) avec⊥∈

Ri( j) représentant les vues (connaissances, croyances) éventuellement vides (⊥) qu’a l’agenti

de l’agent j ;

3. vi ⊆ I est un ensemble d’identificateurs, les voisins dei dans cette configuration.

Pour chaque agent (ou type d’agent) il est nécessaire de préciser les connaissances ou croyances

qu’il peut avoir vis-à-vis des autres agents (ou types d’agents). Si l’on considère l’exemple d’un

ensemble d’agents situés homogènes ayant un ensemble d’états qi auxquels sont associées les coor-

données de leurs positions (q[x,y]), la définition de champscoordx et coordy aux vues locales des

agents permettent d’exprimer la connaissance qu’ils peuvent avoir des positions des autres. Ainsi

r i [ j].coordx contient la valeurx de la position de l’agentj pour l’agenti. r i [i].coordx et r i [i].coordy

expriment la connaissance qu’a l’agenti de sa propre position. Ces connaissances peuvent ne pas

correspondre à la réalité : on peut avoirr i [i].coordx 6= qi [x].

Connaissances exactes.Si l’on se donne deux ensemblesQ et R, domaines de valeurs pour les

états locaux et les vues, avec en particulier∪i∈I Qi ⊆ Q , ∪i, j∈I Ri( j) ⊆ R . Soit I = [n], le domaine des

configurations locales estS= ∪i∈[n]Si ⊆Q×Rn×2[n], chaque agent à un état local, une connaissance

d’au plusn agents et au plusn voisins. Dans les cas où les agents ont des connaissances exactes sur

les états des autres agents, les vues correspondent aux états élémentaires et l’on aRi( j) = Q j ]{⊥}

pour touti ∈ [n], et doncSi ⊆ Q×Π j(Q j ∪{⊥})×2[n]⊆ Q× (Q∪{⊥})n×2[n].

Restriction à un sous -ensemble d’agents.La restriction d’une configuration localesi = (qi , r i [],vi)

à un sous-ensembleJ ⊆ I tel que i ∈ J est le tripletsi/J = (qi , r i/J[],vi ∩ J) ou le vecteur de vues

localesr i/J[ j] n’est défini que pour les agentsj ∈ J) avecr i/J[ j] = r i [ j]. Cette notation sera utile

pour la définition des conditions d’application de règles que nous verrons dans la section 6.3.
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6.2 Système, configurations et transitions globales

A partir des définitions ci-dessus, nous pouvons décrire un système multi-agent comme un produit

particulier d’automates, l’ensemble des configurations globales de ce système étant le produit des

configurations locales associées aux agents le composant. De plus, la modélisation de la dynamique

du système peut être effectuée par l’écriture de transitions entre ces configurations globales.

6.2.1 Système et configurations globales

L’ensemble des configurations globales (ou états globaux) d’un système surI est le produitΩ =

Πi∈I Si des ensembles de configurations locales. Un élément−→s ∈Ω s’écrit−→s = (s1,s2....sn) ou |I |= n.

En regroupant tous les premiers, deuxièmes et troisièmes champs des configurations locales

si = (qi , r i [],vi) , −→s ∈ Ω peut également s’écrire−→s = (−→q ,−→r ,v) avec−→q = (q1,q2....qn),
−→r =

(r1[], r2[]....rn[]), etv : I 7−→ 2I associe à tout identificateur l’ensemble de ses voisins.

Ainsi, les configurations globales peuvent se définir parΩ = Πi∈I Qi × (Πi∈I Π j 6=iRj)×V oùV =

{I 7−→ 2I} est l’ensemble des relations de voisinage. Notons qu’une applicationv : I 7−→ 2I définit un

graphe orienté simple que l’on noteGv = (I ,v) ou simplementG lorsqu’il n’y a pas d’ambiguïté.

L’ensembleΩ représente ainsi tous les états possibles du système relativement aux définitions des

agents qui le composent.

6.2.1.1 Transitions globales

Afin de pouvoir décrire la dynamique d’un système multi-agent il faut définir les transitions per-

mettant de passer d’une configuration globale à une autre. Pour cela nous définissonsAct l’ensemble

Act = ∪J⊆I ∏J Σi des actions globales. Un élément deAct est donc un vecteur d’actions élémentaires

(a j) j∈J pour un sous-ensembleJ ⊆ I .

La relation de transition globale est une relation−→⊆ Ω×Act×Ω. Un triplet de cette relation est

noté(s1,s2....sn)
(aj ) j∈J
−−−−→ (s′1,s

′
2....s

′
n) où J ⊆ I est appelé le sous-ensemble des agents interagissant

ou actifs de la transition.

Une transition peut être également notée(−→q ,−→r ,v)
(aj ) j∈J
−−−−→ (

−→
q′ ,

−→
r ′ ,v′) ou−→s

a
−→

−→
s′ oùa= (ai)i∈J.

Le graphe sous-jacent de la transition est le sous-graphe deGv engendré par les sommets deJ,

Gv/J = (J,v/J).

L’ensembleΩ×Act×Ω désigne ici toutes les transitions que l’on pourrait écriresans prise en

compte des transitions définies au niveau des automates élémentaires.
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Cohérence des transitions globales avec les transitions élémentaires. Seules les transitions com-

patibles avec les transitions élémentaires définies au niveau des agents doivent pouvoir être mises en

oeuvre. Donc, pour une transition globale(s1,s2....sn)
(aj ) j∈J
−−−−→ (s′1,s

′
2....s

′
n), on requiert que pour tout

i ∈ J , si si = (qi , r i [],vi) et s′i = (q′i , r
′
i [],v

′
i), il existe une transition localeqi

ai−→i q′i , et quesi = s′i si

i /∈ J.

Soit Πi∈I Ai l’automateΠi∈I Ai = (Πi∈I Qi,Act,−→I ), où la relation de transition produit−→I est

définie par(q1,q2....qn)
(aj ) j∈J
−−−−→I (q′1,q

′
2....q

′
n) si et seulement si pour touti ∈ J , il existe une transition

localeqi
ai−→i q′i , et queq j = q′j si j /∈ J. Cet automate est appelé le produit libre des automates(Ai)i∈I

et il ne contient, par définition, que des transitions compatibles avec les transition élémentaires.

De fait, la condition de cohérence s’exprime par :(−→q ,−→r ,v)
(aj ) j∈J
−−−−→ (

−→
q′ ,

−→
r ′ ,v′) seulement si

−→q
(aj ) j∈J
−−−−→I

−→
q′ , i.e. la relation de transition globale est compatible avecla relation de transition du

produit libre.

Projection d’une configuration sur un sous-ensemble d’agents. SoitJ = (i1, i2....im)⊆ I un sous

ensemble d’identificateurs, la projection d’une configuration −→s = (s1,s2....sn) surJ est une configu-

ration d’un système d’agents notée−→s /J = (si1/J,si2/J....sim/J) où chaque configuration élémentaire

sik/J est la restriction desik àJ définie en 2.1 ci-dessus.

Si l’on écrit −→s = (−→q ,−→r ,v) avec −→q = (q1,q2....qn),
−→r = (r1[], r2[]....rn[]), et v : I 7−→

2I , alors −→s /J peut s’écrire −→s /J = (−→q /J,−→r /J,v/J) où −→q /J = (qi1,qi2....qim), −→r /J =

(r i1/J[], r i2/J[]....r im/J[]), etv/J : J 7−→ 2J est telle que pour touti ∈ J on av/J(i) = v(i)∩J.

6.3 Générateurs ou axiomes de la relation de transition

Le nombre de configurations locales étant généralement trèsélevé, la définition des transitions

globales d’un système donné est difficilement réalisable. Nous allons donc définir ces relations de

transition à partir d’un ensemble fini de règles (d’axiomes)qui génèrent, pour une configuration ini-

tiale donnée, l’ensemble des transitions et des configurations accessibles à partir de cette configuration

initiale.

6.3.1 Règles

Une règle de taillek est un triplet de la formeθ = ((t1, t2....tk),(b1,b2...,bk),(t ′1, t
′
2...t

′
k)) ∈ Sk ×

Σk×Sk. Cette règle s’applique à une configuration(s1,s2....sn) ∈ Ω, engendrant la transition globale

(s1,s2....sn)
(ai)i∈J
−−−→θ (s′1,s

′
2....s

′
n)
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s’il existe une injectionϕ : [k] 7−→ I telle que siJ = ϕ([k]), pour touti ∈ [k], ti = sϕ(i)/J, t ′i = s′ϕ(i)/J,

ti = sϕ(i)/J, bi = aϕ(i)/J.

On a de plussϕ(i)/(I −J) = s′ϕ(i)/(I −J) et pour touti ∈ I −J, si = s′i .

6.3.2 Axiomes ou règles “localisées” pour les transitions.

On noteQ = ∪i∈I Qi, Σ = ∪i∈I Σi, et l’ensemble des vues des agents est notéR, avec∪i, j∈I Ri( j) =

R.

Le domaine des configurations locales d’un système àn agents est notéS(n) = Q×Rn×2[n].

Les règles de transition peuvent être définies par divers prédicats portant sur la configuration de

départ d’une transition et/ou les actions exécutées, et/oula configuration atteinte. Ces règles peuvent

être de taille fixe ou de taille variable.

Règles de taille fixe. Soit k un entier, une règle de transition de taillek est une fonction

Transθ : S(k)k×Σk×S(k)k −→ {True,False}

ou bien un coupleθ = (Precondθ ,Postcondθ ) de fonctions

Precondθ : S(k)k×Σk −→ {True,False}

Postcondθ : S(k)k×S(k)k −→ {True,False}

Règles de taille variable. On doit imaginer des règles pour lesquelles le nombre d’agents est une

variable prenant valeur dans un ensemble donné (notéℵ). Dans ce cas, les prédicatsTransθ ou

(Precondθ ,Postcondθ ) peuvent également dépendre de la taille.

Une règle de transition de taille variable est une fonction

Transθ : ∪k∈ℵS(k)k×Σk×S(k)k −→ {True,False}

ou bien un coupleθ = (Precondθ ,Postcondθ ) de fonctions

Precondθ : ∪k∈ℵS(k)k×Σk −→ {True,False}

Postcondθ : ∪n∈ℵS(k)k×S(k)k −→ {True,False}
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6.3.3 Application des règles

Une règleTransθ s’applique à une configuration(s1,s2....sn) ∈ Ω s’il existe une injectionϕ :

[k] 7−→ I avecJ = ϕ([k]) telle queTransθ ((−→s /J)i∈J),(ai)i∈J,(
−→s ′

i/J)i∈J) = True.

On dit que la règleθ s’applique a l’occurrenceϕ . Dans ce cas, la règle génère la transition globale

(s1,s2....sn)
(ai)i∈J
−−−→θ (s′1,s

′
2....s

′
n)

où sj = s′j si j /∈ J.

Une règle(Precondθ ,Postcondθ ) s’applique à une configuration(s1,s2....sn) ∈ Ω s’il existe une

injection ϕ : [k] 7−→ I avecJ = ϕ([k]) telle quePrecondθ ((−→s i/J)i∈J,(ai)i∈J) = True. La nouvelle

configuration(s′1,s
′
2....s

′
n) ∈ Ω étant définie par

Postcondθ ((−→s i/J)i∈J,(
−→s ′

i/J)i∈J) = True

.

Dans ce cas, on écrit(s1,s2....sn)
(ai)i∈J
−−−→θ (s′1,s

′
2....s

′
n) où sj = s′j si j /∈ J.

6.3.3.1 Types de conditions

Ces prédicats peuvent porter sur un ou plusieurs des trois champs d’une configuration−→s =

(−→q ,−→r ,v), exprimer des contraintes sur les états, les connaissancesou la relation de voisinage. Par

exemple on peut définir un prédicat

Precondθ : 2[k]×[k] −→ {True,False}

qui s’applique à des relations binaires entre ensembles ayant k éléments, et qui est vérifié dans la

configuration−→s = (−→q ,−→r ,v) par l’injection ϕ : [k] 7−→ I si la relation de voisinagev restreinte à

ϕ([k]) satisfaitPrecondθ , i.e.Precondθ (v/ϕ([k])) = True.

6.3.3.2 Règles globales

On peut définir des règlesθ qui s’appliquent directement à des configurations(s1,s2....sn) ∈ Ω

avec

Precondθ ((si)i∈I ,(ai)i∈I ) = True

une nouvelle configuration(s′1,s
′
2....s

′
n) ∈ Ω étant définie par

Postcondθ ((si)i∈I ,(s
′
i)i∈I ) = True
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Dans ce cas on écrit(s1,s2....sn)
(ai)i∈I
−−−→θ (s′1,s

′
2....s

′
n)

On a donc−→s
a
−→θ

−→
s′ si et seulement si

Precondθ (−→s ,a) = True

et

Postcondθ (−→s ,
−→
s′ ) = True

6.3.4 Système engendré par un ensemble de règles

On se donne un ensemble de règlesΘ. On note−→Θ la relation de transition globale−→Θ⊆

Ω×Act×Ω définie par−→s
a
−→Θ

−→
s′ si et seulement si∃θ ∈ Θ :−→s

a
−→θ

−→
s′ .

On note−→s −→Θ
−→
s′ si et seulement si∃a∈ Act :−→s

a
−→Θ

−→
s′ .

On noteΘ(−→s ) l’ensemble des configurations directement accessibles depuis−→s : Θ(−→s ) = {
−→
s′ ∈

Ω : −→s −→Θ
−→
s′ } etΘ∗(−→s ) l’ensemble des configurations accessibles depuis−→s par transition succes-

sives.

SoitX ⊆ Ω, les ensembles de configurationsΘi+1(X) = Θ(Θi(X))∪Θi(X) pour i ∈ ℵ permettent

de définirΘ∗(X) = ∪i∈ℵΘi(X)

Le système de transition engendré par l’ensemble de règlesΘ , l’ensemble d’agents{Ai =

(Qi,Σi,→i), i ∈ I} et la configuration initiale−→sin ∈ Πi∈I Si est ainsi définie comme l’ensemble de confi-

gurationsΘ∗(−→sin).

6.4 Un modèle pour les SMA

Le modèle présenté ci-dessus permet d’exprimer nombre de mécanismes et propriétés des sys-

tèmes multi-agents. Notre but n’est pas de modéliser une classe particulière de systèmes mais bel et

bien un spectre le plus large possible.

6.4.1 Les composants essentiels

Pour tout système multi-agent, il doit être possible d’exprimer le comportement des agents puis

de disposer des outils et notations permettant leur manipulation notamment en ce qui concerne leur

dynamique ainsi que celle du système dans sa totalité. Ayantconstruit le modèle à partir de ces

considérations, les définitions et mécanismes élémentaires s’expriment de manière simple.
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Un système multi-agentSMAse définit parSMA= (I ,{Ai},R,Θ,Γ) où I est l’ensemble d’identi-

ficateurs d’agents composant le système (excepté l’environnement notéEnvqui est assimilé à l’iden-

tificateur 0),{Ai} définit la famille d’automates associée,R le domaine des connaissances,Θ les

axiomes ou règles de transitions etΓ un prédicat de cohérence.

Les élémentsI , {Ai}, R et Θ ont été explicités dans les sections précédentes et permettent de

spécifier les agents et leurs comportements.

Le prédicatΓ permet la définition d’un prédicat global afin de restreindreles configurations glo-

bales accessibles ou de modifier les contraintes d’applications des règles. L’intérêt deΓ est principa-

lement de simplifier l’expression de certaines propriétés dont on veut munir a priori le système. Par

exemple, il existe plusieurs manières d’aborder la modélisation de lois physiques telles que "deux

entités solides ne peuvent partager un espace commun". Or, si l’on s’intéresse à un système composé

d’agents situés comme des robots dans un environnement physique réel, le modèle doit pouvoir in-

tégrer les lois permettant d’assurer que deux robots ne peuvent pas être au même endroit au même

moment (détection de collisions etc.). La mise en place de règles physiques au niveau des agents

eux-mêmes (des automates donc) est une approche possible mais n’est pas valable dans le cas où les

règles s’appliquent de manière concurrente/asynchrone. En utilisantΓ, cela se réduit à la définition

d’un prédicat restreignant les configurations globales satisfaisantes aux seules configurations dans

lesquelles il n’y a pas deux (ou plus) robots au même endroit.

6.4.2 Les interactions

Les interactions sont simplement exprimables à l’aide de transitions dans lesquelles deux (ou

plus) entités sont actives. Si l’on considère la modélisation d’un échange synchrone de messages

entre deux agentsi et j, cela s’écrit de manière générale sous la forme d’une règle de taille fixe

(qi , r i [],vi),(q j , r j [],v j)
(Send, Receive)
−−−−−−−−→ (q′ i, r

′
i [],v

′
i),(q

′
j , r

′
j [],v

′
j)

avec la (ou les) fonction booléenne spécifique à cet échange en particulier. Cette règle pourra s’appli-

quer à tout couple(i, j) respectant les préconditions et postconditions de la règle.

Les communications indirectes (dépôt de phéromones,Blackboardetc.) se font naturellement par

le biais de règles où intervient l’environnement. Une fourmi représentée par un automate identifié par

i effectuera un dépôt de phéromone dans l’environnement par une règle de taille fixe du type

(qEnv, rEnv[],vEnv),(qi , r i [],vi)
(Deposit)
−−−−−→ (q′Env, r

′
Env[],vEnv),(q

′
i , r

′
i [],vi)

L’utilisation de règles à taille variable permet d’exprimer les interactions dont le "champ d’ap-

plication" est dépendant du contexte : par exemple, la diffusion d’un message au seul voisinage d’un
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agenti donné (chuchotement) sera définie par une règle de taille variable avec une condition portant

sur le voisinagevi (les seuls agents actifs de la transition générée par cette règle seront l’agenti et

tous les agentsj tels quej ∈ vi).

6.4.3 Application concurrente ou distribuée des règles

De nombreux systèmes multi-agents, peuvent nécessiter l’application de plusieurs règles lors

d’une même transition. Cela permet de modéliser l’évolution asynchrone des parties d’un système. Il

est dès lors intéressant de pouvoir étudier la compatibilité des transitions dans ce cadre.

Soit un système de transitions défini à partir d’une configuration initiale donnée :

ST= (Ω,Act,−→Θ,−→s in)

Considérons deux règlesθ et θ ′ de taille repectivek et k′, qui s’appliquent aux occurrencesϕ

et ϕ ′ d’une configuration(s1,s2....sn) ∈ Ω : il existe deux injectionsϕ : [k] 7−→ I avecJ = ϕ([k]) et

ϕ ′ : [k′] 7−→ I avecJ′ = ϕ ′([k′]) telles que

Precondθ ((si/J)i∈J) = Precondθ ′((si/J′)i∈J′) = True

Si J et J′ sont disjoints, le système peut effectuer les transitions induites parθ et θ ′ de façon

indépendante et concurrente. Par contre, siJ∩ J′ 6= /0, les transitions peuvent être incompatibles sur

les agentsi ∈ J∩J′.

6.4.4 Notion d’implémentation, de simulation

Un système de transitionST = (Ω,Act,−→,−→s in) implémente le système de transitionST′ =

(Ω′,Act′,−→′,−→s ′
in) s’il existe un couple d’applications(σ ,ρ) : σ : Ω −→ Ω′, ρ : Act −→ Act′ tel

que

– σ(−→s in) = −→s ′
in et

– Siρ(a) n’est pas l’action globale vide :−→s 0
a
−→ −→s 1 =⇒ σ(−→s 0)

ρ(a)
−−→ σ(−→s 1)

Si ρ(a) est l’action globale vide :−→s 0
a
−→ −→s 1 =⇒ σ(−→s 0) = σ(−→s 1).

On remarquera qu’il peut exister de nombreuses implémentations différentes d’un même système.

L’intérêt est ici de fournir un moyen simple d’établir que deux systèmes de transition permettent la

description d’un même système mais selon une "précision" et, parfois, des processus différents. Ce

point peut être d’importance pour ce qui est de la vérification de l’adéquation d’un système multi-

agent proposé pour résoudre un problème donné : on peut prouver l’existence d’un couple(σ ,ρ)

mettant en évidence que le modèle du système implémente biencelui du problème.
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6.5 Concepts et notions exprimables dans le modèle

Une multitude de concepts et notions sont utilisés dans le domaine des systèmes multi-agents.

Au stade d’avancement actuel de nos travaux, nous n’avons pas abordé tous ces aspects de manière

exhaustives. Toutefois, nous pouvons avancer quelques éléments (parfois informels) quant à l’expres-

sion de certains d’entre eux.

Environnement. Comme nous l’avons dit plus haut, le choix a été fait de modéliser l’environnement

par un automate particulier du système. Pour certaines applications, dans lesquelles l’environ-

nement doit être distribué, rien ne s’oppose à traduire cette distribution par l’association de

plusieurs automates aux différentes "parties" de l’environnement. L’accessibilité de ces "parties"

pour les agents se traduisant par le biais des voisinages. Ladynamicité d’un environnement peut

être identifiée à l’existence de transitions dans lesquelles seul l’agent (ou les agents) correspon-

dant à l’environnement est modifié (ou des règles pour lesquelles Transθ porte exclusivement

sur les configurations locales deEnv).

Autonomie. La question de l’autonomie est délicate à traiter dans notremodèle. En effet, juger qu’un

système (ou un agent) est autonome ou non peut être fortementsubjectif. L’autonomie de déci-

sion d’un agent pourrait se traduire par le fait que nulle transition élémentaire étiquetableDecide

(après "repliage" pour revenir au modèle simple d’agent proposé en début de section) n’est mise

en oeuvre par des règles dont les conditions portent sur d’autres configurations locales que celle

de l’agent considéré.

Réorganisation, auto-organisation.Les processus de réorganisation se traduisent, dans notre mo-

dèle, par l’application de transitions modifiant les voisinages. L’analyse des processus de dé-

cision présidant au déclenchement des modification de voisinage devrait permettre de pouvoir

distinguer les systèmes auto-organisateurs et auto-organisés.

Agent cognitif, agent réactif. Si ces deux types d’agent peuvent être décrits dans le modèle, pou-

voir identifier que l’automate associé à un agent décrit une architecture réactive ou cognitive

(délibérative) pourrait se faire par la définition d’opérations d’abstraction (ou "repliage") pour

ramener le graphe d’états d’un automate à des graphes d’états caractéristiques d’architectures

spécifiques.

Coopération. La coopération dans le cadre des systèmes multi-agents adaptatifs sera, à court terme,

un centre d’intérêt majeur dans les travaux à venir. Cette étude nécessitera l’association d’une

fonction d’évaluation de la coopération (et/ou de la non coopération) au niveau des configura-

tions locales (en se basant sur les connaissancesr i [] du triplet) pour la notion d’agents coopératifs

et au niveau du système multi-agent (donc de l’ensemble des configurations locales associées
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à des agents, i.e. environnement exclu) pour la notion de système à milieu intérieur coopéra-

tif. L’adéquation fonctionnelle serait mesurable grâce à l’évaluation des configurations globales

(celles-ci contiennent l’environnement et le système multi-agent). La définition d’un système

coopératif (et pas seulement d’un système à milieu intérieur coopératif) devra passer par une

projection sur les seules configurations locales ayant l’environnement dans leur voisinage et une

évaluation de la coopération de ces configurations locales uniquement relative à l’environnement

(uniquement l’évaluation de "la frontière" SMA-Environnement donc).

Émergence. L’étude de l’émergence peut porter sur la détection de propriétés spécifiques des états du

système (portant donc sur les configurations globales) et sur l’analyse de la dynamique d’appari-

tion de ces phénomènes en s’intéressant aux comportements (suites de transitions) permettant de

les atteindre. La définition de propriétés (relatives à la définition pratique de l’émergence donnée

dans la partie 1.1.2.5) portant sur les règles régissant la dynamique d’un système pourrait aussi

fournir un moyen de dire s’il est émergent ou non.

Fiabilité, robustesse, convergence.Ces notions sont définissables par des propriétés portant sur les

configurations accessibles et les séquences de transitionsy conduisant. L’utilisation de logiques

modales, temporelles, etc. dans ce cadre pourraient permettre l’utilisation d’outils de preuves

automatiques existants.

Interopérabilité, adaptativité. On peut définir de tels systèmes avec le modèle mais on ne peut

probablement pas décrire ces propriétés.

Ouverture/fermeture. Le modèle ne permet pas, en l’état, d’exprimer l’ajout ou le retrait d’agents

d’une manière reflétant fidèlement le processus. Cependant,en ajoutant un étatOut au graphe

des automates, il est possible de simuler ces mécanismes : lorsqu’un automate est inactif, on

le considère comme n’appartenant pas au système, quitter cet état particulier correspondant à

la création de l’agent et y rentrer à son retrait du système. La contrainte forte étant qu’il est

nécessaire de maintenir ces automates "fantômes" dans le modèle même lorsqu’ils ne servent à

rien (et il faut en prévoir assez "en réserve"). Cependant, du fait de l’utilisation de règles basées

sur des conditions, la seule adjonction systématique de tests excluant les automatesOut suffit.
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7 Exemple d’application du
modèle au MSS

LE modèle décrit dans le chapitre précédent permettant de modéliser des systèmes multi-agent,

nous l’avons utilisé, à titre d’exemple, pour modéliser leMechanical Synthesis Solver.

7.1 Représentation de l’environnement

L’environnement duMSSpeut être modélisé de manière simple car, dans l’implémentation que

nous en avons fait, peu d’éléments sont pris en compte. Du fait de sa faible dynamicité, le graphe d’état

associé à son automate (identificateur 0 ouEnv) peut se réduire à un seul étatq. A cet unique état sont

associées les variables correspondant aux objets ayant uneimportance du point de vue du mécanisme

(tra jectories[n] qui est un tableau contenant les trajectoires) ou du point devue des agents (messages[]

qui contient les messages de la boîte aux lettres utilisée par les agents pour communiquer). Chaque

message contient le numéro de l’envoyeur (sender), celui du destinataire (recipient) et les différents

champs contenant les données pertinentes à communiquer. Pour simplifier, nous ne décrirons pas ici

tous les types de messages et tous les champs de données associés.

La seule connaissance d’importance pour l’environnement est la connaissance du nombre de mes-

sages contenu dans la boîte aux lettres (nbMessagesà valeurs dansN+).

7.2 Représentation des agents

7.2.1 Automate des agents mécaniques

A partir du graphe général d’état d’agent coopératif présenté dans le modèle, on peut en définir

une instance pour les agents mécaniques (figure 7.1).

Ensemble d’états des agents :

qOut L’agent ne participe pas à l’activité du système (considérécomme non créé).

qWait L’agent est en attente de réception d’un message.

qDetectNcs L’agent détermine si des situations non coopératives sont détectées.
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Figure 7.1 —Graphe d’états d’un agent mécanique

qAd justment L’agent calcule l’action la plus adéquate en terme de modification de position, taille, etc.

qRe−organisation L’agent effectue des actions de réorganisation (Link, Unlink).

qEvolution L’agent introduit de nouveaux agents dans le système ou biendisparaît.

Ne mettant pas en oeuvre leurs compétences par eux-mêmes (lacinématique est calculée par

MECANO), les agents mécaniques n’ont pas de comportement nominal : leur activité se réduit au

traitement des situations non coopératives.

A chacun de ces états sont associés des variables représentant les caractéristiques de chaque agent.

A cette fin, un ensembleNOEUD= (R×R)∪{null} est préalablement défini pour modéliser les

noeuds.

Agent barre Deux variables (noeud1 etnoeud2) à valeurs dansNOEUDreprésentant les points d’at-

tache du composant à chaque extrémité de la barre.

Agent charnière Deux variables (noeud1 et noeud2) à valeurs dansNOEUD représentant les deux

points d’attache de l’agent.

Agent point trajectoire Une variable (noeud) à valeurs dansNOEUDreprésentant le point.

Agent point d’attachement Une variable (noeud) à valeurs dansNOEUDreprésentant le point d’at-

tache de l’agent.
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7.2.2 Description des connaissances des agents

Chaque agent possède des connaissances spécifiques relatives à son type et à son activité. Certains

champs de connaissance sont communs à tous les agents : par exemple, la connaissance du type d’un

agent (r i [].typeà valeurs dans {Bar, Hinge, TrajectoryPoint, AttachmentPoint} ).

Les connaissances spécifiques aux différents agents sont :

Agent barre Tout agent barre maintient la connaissance des agents avec lesquels il est attaché :

attach1 et attach2 sont les deux champs référençant l’identificateurs des agents voisins pour

chaque extrémité (valeurs dansI ∪ {null}). support contient l’identificateur de l’agent point

trajectoire attaché sur la barre s’il y a lieu. Afin de traiterles situations non coopératives, il

doit aussi enregistrer les erreurs qu’il reçoit de ses voisins, soient les facteurs de modification

d’amplitude (r i [].amplitudeError1 et r i [].amplitudeError2 à valeurs dansR) et les angles de

déviations ((r i [].angleError1 et r i [].angleError2 à valeurs dans[−π,π])). L’agent prend aussi

en compte les déplacement effectués par chacune de ses extrémités lors du pas de simulation

précédent (r i [].move1 et r i [].move2 à valeurs dansR×R).

Agent charnière Tout comme les agents barre, ils ont la connaissances des agents auxquels ils sont

attachés (attach1 et attach2 ∈ I ∪{null}). Pour la gestion des ajustements, ils disposent d’une

mémoire coopérative qui stocke les erreurs reçues au cours du temps (r i [].memoryCoop∈ 2R×R).

Agent point trajectoire Le point trajectoire dispose de la connaissance de l’identité de la barre sur

laquelle il se trouve (r i [].attachà valeurs dansI ∪{null}) et d’une mémoire coopérative pour

le traitement des erreurs de position (r i [].memoryCoop∈ 2R×R). Il a aussi connaissance de la

trajectoire qu’il doit suivre (r i [].tra jectory à valeur dansN) et de la distance qui l’en sépare

(r i [].distanceà valeur dansR×� i.e. un vecteur).

Agent point d’attachement Les points d’attachement n’ont que la connaissance de l’agent auquel

ils sont liés (r i [].attachà valeurs dansI ∪{null}).

7.3 Règles de transition

Nous allons décrire dans cette section les différentes règles permettant de modéliser la dynamique

du système.

La première règle est une règle globale (elle s’applique à tout le système) et concerne la mise

en oeuvre du calcul de la cinématique du mécanisme parMECANO. Cette simulation est effectuée

lorsque tous les agents sont dans l’étatsqWait et qu’il n’y a aucun message dans la boîte aux lettres.

(sEnv,s1, ...,sk, ...,sn)
MECANO
−−−−−→ (s′Env,s1, ...,sk, ...,sn)
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Précondition :

(rEnv[Env].NbMessage= 0) ∧

(∀k 6= Env, qk = qWait)

Postcondition :

(qEnv[messages[]] 6= q′Env[messages[]]) ∧

(r ′Env[Env].NbMessage> 0)

Après application de cette règle aucune configuration locale n’a été modifiée sauf celle de l’envi-

ronnement puisque la boîte aux lettres ontient maintenant tous les messages de mise à jour pour les

agents.

Il faut ensuite, pour chacune des transitions apparaissantsur le graphe d’état des agents méca-

niques, expliciter les différentes actions mises en oeuvrepar les agents. Dans chacune des règles

décrite ci-dessous, l’agenti est considéré comme l’agent actif.

7.3.1 qWait → qDetectNcs

Cette transition correspond à la réception d’un message parl’agent.

. Réception d’un messageUpdateData(après une simulation du mécanisme par MECANO) conte-

nant les nouvelles coordonnées d’un noeud de l’agent le recevant. Cette règle s’applique aux

seuls agents charnière.

sEnv,si = (qWait, r i ,vi) → s′Env,s
′
i = (qDetectNcs, r

′
i ,vi)

Précondition :

(r i [i].type = Hinge) ∧

(rEnv[Env].nbMessages6= 0) ∧

qEnv[messages[0].recipient = i]

Postcondition :

(r ′Env[Env].nbMessage= rEnv[Env].nbMessage−1) ∧

(q′Env[messages[0]] 6= qEnv[messages[0]]) ∧

(qWait[noeudk] 6= qDetectNcs[noeudk]) ∧

(r i [i].memory 6= r ′ i [i].memory)

Cette règle spécifie que si le premier message de la boîte aux lettres est destiné à un agent, cet

agent le consomme et modifie ses caractéristiques (positiondu noeudnoeudk dont les nouvelles

coordonnées sont données par le message). La mémoire est modifiée pour intégrer l’"oubli" par

une réduction de tous les vecteurs d’un certain pourcentage.
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. Réception d’un messageUpdateData(après une simulation) contenant les nouvelles coordonnées

du noeud de l’agent le recevant. Cas des agents de type point trajectoire :

sEnv,si = (qWait, r i ,vi) → s′Env,s
′
i = (qDetectNcs, r

′
i ,vi)

Précondition :

(r i [i].type = Tra jectoryPoint) ∧

(rEnv[Env].nbMessages! = 0) ∧

qEnv[messages[0].recipient = i]

Postcondition :

(r ′Env[Env].nbMessage= rEnv[Env].nbMessage−1) ∧

(q′Env[messages[0]] 6= qEnv[messages[0]]) ∧

(qWait[noeud] 6= qDetectNcs[noeud]) ∧

(r i [i].memory 6= r ′ i [i].memory)

Si dans la boîte aux lettres, le prochain un message est destiné à l’agentpoint trajectoire i, ce

dernier le consomme, modifie les valeurs de sa caractéristique noeudet met à jour sa mémoire

coopérative pour intégrer la nouvelle distance entre l’agent et la trajectoire ainsi que l’"oubli".

. Réception d’un messageUpdateData(après une simulation) contenant les nouvelles coordonnées

du noeud de l’agent le recevant. Cas des agents de type point d’attachement :

sEnv,si = (qWait, r i ,vi) → s′Env,s
′
i = (qDetectNcs, r

′
i ,vi)

Précondition :

(r i [i].type = AttachmentPoint) ∧

(rEnv[Env].nbMessages! = 0) ∧

qEnv[messages[0].recipient = i]

Postcondition :

(r ′Env[Env].nbMessage= rEnv[Env].nbMessage−1) ∧

(q′Env[messages[0]] 6= qEnv[messages[0]]) ∧

(qWait[noeud] 6= qDetectNcs[noeud])

L’agentpoint d’attachementlit le message dans la boîte aux lettres et met à jour sa position.

. Réception d’un messageUpdateData(après une simulation) contenant les nouvelles coordonnées

du noeud de l’agent le recevant. Cas des agents de type barre :

sEnv,si = (qWait, r i ,vi) → s′Env,s
′
i = (qDetectNcs, r

′
i ,vi)

Précondition :
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(r i [i].type = Tra jectoryPoint) ∧

(rEnv[Env].nbMessages! = 0) ∧

qEnv[messages[0].recipient = i]

Postcondition :

(r ′Env[Env].nbMessage= rEnv[Env].nbMessage−1) ∧

(q′Env[messages[0]] 6= qEnv[messages[0]]) ∧

(qWait[noeudk] 6= qDetectNcs[noeudk]) ∧

(r ′ i .movek =
−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→
(qWait[noeudk],qDetectNcs[noeudk]))

Si le prochain message est destiné à l’agentbarre i, ce dernier le lit et met à jour la position

de l’extrémité concernéek. L’agent met aussi à jour la connaissance relative au déplacement de

cette extrémité (movek).

. Réception d’un messageIncompetencepar un agent barre.

si = (qWait, r i ,vi) → s′ i = (qDetectNcs, r
′
i,vi)

Précondition :

(r i [i].type = Bar) ∧

(rEnv[Env].nbMessages6= 0) ∧

qEnv[messages[0].recipient = i]

Postcondition :

(r ′Env[Env].nbMessage= rEnv[Env].nbMessage−1) ∧

(q′Env[messages[0]] 6= qEnv[messages[0]]) ∧

((r i(i).amplitudeError1 6= r ′i(i).amplitudeError1) ∨

(r i(i).amplitudeError2 6= r ′ i(i).amplitudeError2)) ∧

((r i(i).angleError1 6= r ′i(i).angleError1) ∨

(r i(i).angleError2 6= r ′ i(i).angleError2))

Lorsqu’un agentbarre i reçoit un messageIncompetence, il met à jour les champs relatifs aux

erreurs contenues dans le message. Le message venant de l’une ou l’autre des deux charnières

voisines.

. Réception d’un messageIncompetenceAdjustmentpar un agent charnière. Le message contient le

déplacement (considéré comme une erreur par la charnière) demandé par une barre voisine.

si = (qWait, r i ,vi) → s′ i = (qDetectNcs, r
′
i,vi)

Précondition :

(r i [i].type = Hinge) ∧
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(rEnv[Env].nbMessages6= 0) ∧

qEnv[messages[0].recipient = i]

Postcondition :

(r ′Env[Env].nbMessage= rEnv[Env].nbMessage−1) ∧

(q′Env[messages[0]] 6= qEnv[messages[0]]) ∧

(r i(i).memory 6= r ′ i(i).memory)

L’agent charnière modifie sa mémoire coopérative en ajoutant la nouvelle erreur transmise par

le message.

. Réception d’un messageIncompetencepar un agent charnière. Le message est à destination de la

barre voisine qui n’est pas à l’origine du message.

si = (qWait, r i ,vi) → s′ i = (qDetectNcs, r i ,vi)

Précondition :

(r i [i].type = Hinge) ∧

(rEnv[Env].nbMessages6= 0) ∧

(qEnv[messages[0].recipient = i]) ∧

(qEnv[messages[0].sender= r i [i]].attachk)

Postcondition :

(r ′Env[Env].nbMessage= rEnv[Env].nbMessage) ∧

(q′Env[messages[]] 6= qEnv[messages[]])

Si l’agent ayant envoyé le message est l’agent référencé comme la barre attachée à la première

extrémité (k = 1) le message sera déposé pour l’agentr i [i]].attach2 et inversement si (k = 2).

7.3.2 qDetectNcs→ qWait

S’il n’y a aucune situation non coopérative à traiter, l’agent retourne dans l’étatqWait.

. Cas d’un agent barre.

si = (qDetectNcs, r i ,vi) → s′ i = (qWait, r i ,vi)

Précondition :

(r i [i].type = Bar) ∧

(r i(i).amplitudeError1 = 0.0) ∧

(r i(i).amplitudeError2 = 0.0) ∧

(r i(i).angleError1 = 0.0) ∧

(r i(i).angleError2 = 0.0)

Postcondition :
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. Cas d’un agentcharnièreoupoint trajectoire.

si = (qDetectNcs, r i ,vi) → s′ i = (qWait, r i ,vi)

Précondition :

((r i [i].type = Hinge) ∨

(r i [i].type = Tra jectoryPoint)) ∧

(r i(i).memory= {}) ∧

Postcondition :

7.3.3 qDetectNcs→ qRegulation

Si l’agent détecte une situation d’incompétence, il peut passer dans l’étatqRegulationpour résoudre

le problème.

. Cas d’un agentpoint trajectoireou charnière: la mémoire coopérative n’est pas vide et elle n’est

pas dans un état stable.

si = (qDetectNcs, r i ,vi) → s′ i = (qRegulation, r i ,vi)

Précondition :

((r i [i].type = Hinge) ∨

(r i [i].type = Tra jectoryPoint)) ∧

(r i [i].memory 6= {}) ∧

(¬isStable(r i [i].memory)

Postcondition :

La fonction booléenneisStable() correspond aux calculs effectués sur la mémoire coopérative

pour déterminer si elle a atteint un état stable (les ajustements proposés sont négligeables par

rapport aux ajustements effectués lors des derniers pas).

. Pour un agentbarre.

si = (qDetectNcs, r i ,vi) → s′ i = (qAd justment, r i ,vi)

Précondition :

(r i [i].type = Bar) ∧

((r i(i).amplitudeError1 6= 0.0) ∨

(r i(i).amplitudeError2 6= 0.0)) ∨

((r i(i).angleError1 6= 0.0) ∨

(r i(i).angleError2 6= 0.0))

Postcondition :
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7.3.4 qDetectNcs→ qRe−organisation

Si un agent détecte une situation non coopérative d’inutilité il passe dans l’étatqRe−organisation.

. Pour lepoint trajectoire: s’il n’est pas attaché à un agentbarre.

si = (qDetectNcs, r i ,vi) → s′ i = (qRe−organisation, r i ,vi)

Précondition :

(r i [i].type = Tra jectoryPoint)) ∧

(r i [i].attach = null)

Postcondition :

. Pour un agentbarre : s’il n’est attaché à aucun agent.

si = (qDetectNcs, r i ,vi) → s′ i = (qRe−organisation, r i ,vi)

Précondition :

(r i [i].type = Bar) ∧

(r i [i].attach1 = null) ∧

(r i [i].attach2 = null)

Postcondition :

. Pour un agentcharnière: s’il n’est pas attaché à deux agents.

si = (qDetectNcs, r i ,vi) → s′ i = (qRe−organisation, r i ,vi)

Précondition :

(r i [i].type = Hinge) ∧

((r i [i].attach1 6= null) ∨

(r i [i].attach2 6= null))

Postcondition :

Les agents charnière et point trajectoire détectent une situation non coopérative nécessitant une

réorganisation lorsque leur mémoire coopérative se considère dans un état stable.

7.3.5 qRegulation→ qWait

Lorsqu’un agent est dans l’étatqRegulation il met en oeuvre une action de correction et retourne

dans l’étatqWait.
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. Cas du point trajectoire.

sEnv,si = (qRegulation, r i ,Vi)
ChangePosition
−−−−−−−−→ s′Env,s

′
i = (qWait, r

′
i ,Vi)

Précondition :

r i [i].type = Tra jectoryPoint

Postcondition :

(qRegulation[noeud] = qRegulation[noeud]+computeMove(r i [i].memory)) ∧

(r i [].memory 6= r ′ i[i].memory) ∧

(rEnv[Env].nbMessages++) ∧

(qEnv[messages[]] 6= q′Env[messages[]])

L’agent modifie sa position et met à jour la mémoire coopérative en fonction de cette correction.

De plus, il envoie une partie de l’erreur dans un message à destination de la barre sur laquelle il

est attaché. La fonctioncomputeMove() correspond aux calculs effectués sur la mémoire coopé-

rative pour déterminer le mouvement pouvant être mis en oeuvre afin de corriger le problème de

manière coopérative.

. Pour un agentcharnière.

si = (qRegulation, r i ,Vi)
ChangePosition
−−−−−−−−→ s′ i = (qWait, r

′
i,Vi)

Précondition :

r i [i].type = Hinge

Postcondition :

(qWait[noeud1] = qRegulation[noeud1]+computeMove(r i [i].memory)) ∧

(qWait[noeud2] = qRegulation[noeud2]+computeMove(r i [i].memory)) ∧

(r i [].memory 6= r ′ i[i].memory)

L’agent modifie la position des deux noeuds le caractérisantet met à jour la mémoire coopérative

pour intégrer ce déplacement. La fonctioncomputeMove() correspond aux calculs effectués

sur la mémoire coopérative pour déterminer le mouvement pouvant être mis en oeuvre afin de

corriger le problème de manière coopérative.

. Les agentsbarre envoient aux charnières avec lesquelles ils sont liées les corrections qu’ils ont

calculées à partir des erreurs reçues (IncompetenceAdjustment). Ils leur communiquent aussi les

erreurs à transmettre aux barres suivantes (messageIncompetence). Quatre messages sont donc

déposés dans la boîte aux lettres (deux pour chacune des charnières voisines).

sEnv,si = (qRegulation, r i ,Vi)
ChangePosition
−−−−−−−−→ s′Env,s

′
i = (qWait, r

′
i ,Vi)
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Précondition :

r i [i].type = Bar

Postcondition :

(r ′Env[Env].nbMessages= rEnv[Env].nbMessages+4) ∧

(qEnv[messages[]] 6= q′Env[messages[]])

7.3.6 qRe−organisation→ qWait

Les agents dans l’étatqRe−organisationmettent en oeuvre les actions d’attachement ou de détache-

ment (link, unLink) en fonction de la situation. Les action de détachement sontles plus simples à

exprimer.

. Détachement d’un point trajectoirei de la barrej sur laquelle il se trouve actuellement.

si ,sj
unLink
−−−→ s′ i ,s

′
j

Précondition :

(r i [i].type = Tra jectoryPoint) ∧

(r i [i].attach = j) ∧

isStable(r i [i].memory) ∧

(r j [ j].type = Bar)

Postcondition :

(r ′ i[i].attach = null) ∧

(r ′ i[i].memory= {}) ∧

(r ′ j [ j].support = null)

Si la mémoire coopérative de l’agent est stable il doit se détacher, considérant que le mécanisme

courant ne lui permet plus de s’améliorer.

. Détachement d’un agentcharnièred’une des barres à laquelle il est attaché.

si ,sj
unLink
−−−→ s′ i ,s

′
j

Précondition :

(r i [i].type = Hinge) ∧

(minDegCoop(r i ) = j) ∧

(r i [i].attachk = j) ∧

(r j [ j].type = Bar) ∧

(r j [ j].attachm = i) ∧
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Postcondition :

(r ′ i [i].attachk = null) ∧

(r ′ i [i].memory= {}) ∧

(r ′ j [ j].attachm = null)

Dans le cas ou la mémoire coopérative est stable, l’agentcharnièrese détache de l’agent barre

voisin ayant le degré de coopération le plus faible (la fonction minDegCoop() retourne l’identi-

fiant du voisin le moins coopératif).

La mise en oeuvre du protocole complet de recherche d’un nouveau voisin (en fonction des degrés

de coopération) pour effectuer une actionlink est plus lourde à mettre en oeuvre à cause du nombre

important d’agent pouvant être concerné. Ce protocole peutêtre exprimé de manière condensée de la

manière suivante :

−→s
link
−−→

−→
s′

Précondition :

(r i [i].type = Tra jectoryPoint) ∧

(r i [i].attach = null) ∧

(r j [ j].type = Bar)

Postcondition :

(r ′ i[i].attach = j) ∧

(r ′ j [ j].support = i)

Afin de préciser ce comportement, il serait nécessaire de définir de nouveaux états décrivant les

diverses phases dans le recherche de nouveaux partenaires (envoi des requêtes, analyse des réponses,

choix du nouveau partenaire) au niveau de l’étatqRe−organisation. De plus, de nouveaux champs de

connaissances sont nécessaires comme, par exemple, les degrés de coopération associés aux agents

qui entrent en compte lors du choix de l’agent avec lequel l’action link va s’effectuer.

7.4 Conclusion

Nous avons présenté ici une illustration de l’utilisation du modèle défini dans le chapitre précé-

dent. On peut remarquer que les diverses phases mises en oeuvre correspondent, de manière naturelle,

avec les phases de conception définies par la méthodeADELFE. Ceci est en grande partie dû au fait

que le modèle a été lui-même développé selon les mêmes principes que ceux de la méthode, à savoir

les principes édictés par la théorie deAMAS. De fait, dans les deux cas, on s’intéresse tout d’abord à
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l’environnement puis à la définition des agents et enfin aux comportements de ces agents.

Un autre point notable est l’utilité de l’emploi de règles pour définir les comportements des agents

et du système. Bien que la dynamique globale soit relativement complexe, le modèle permet son

expression au moyen d’un nombre finalement relativement réduit de règles.
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L ES travaux présentés dans cette thèse portent sur trois axesmajeurs : l’étude, au travers de

l’expérimentation, de la théorie des systèmes multi-agents adaptatifs d’une part, la résolution

innovante d’un problème difficile pour les concepteurs de mécanimes d’autre part, et l’élaboration

d’un modèle basé sur les automates pour finir. A cette fin, leMechanical Synthesis Solver, outil de

conception automatique de mécanismes, a été développé et denombreux algorithmes de traitement

des situations non coopératives au niveau des agents mécaniques ont pu être testés. Cette même ap-

plication a été utilisée afin d’illustrer l’utilisation du modèle basé sur les automates pour un système

multi-agent particulier.

7.5 LeMechanical Synthesis Solver

Perspectives Outre l’amélioration des actions de régulation, l’utilisation des degrés de non coopé-

ration et l’analyse des degrés de liberté que nous avons abordés à la fin du second chapitre, deux

constats se sont imposés quant aux perspectives duMSS.

En premier lieu, afin de contourner le problème de la méconnaissance des compétences des agents,

l’intégration du processus de calcul de la cinématique dansles agents est incontournable. Il est né-

cessaire que les agents réalisent eux-mêmes la simulation afin de pouvoir récupérer les données des

mouvements effectués par le mécanisme. Cela veut dire que leMSSdoit, en plus de sa qualité de

solveur, être un simulateur distribué de mécanismes, ce quipermettra aux composants mécaniques de

"savoir" quelles ont été les diverses influences qui ont participé à un mouvement donné.

Le deuxième changement qui pourrait grandement aider au développement duMSSest que les

agents doivent être non pas les composants mécaniques mais les noeuds. Ainsi, un mécanisme se-

rait non pas un agrégat de composants élémentaires mais un ensemble de noeuds dont les relations

détermineraient les différents corps rigides et les jointsdu système. Cette idée est en partie issue de

l’idée de simulateur distribué pour le calcul des mouvements : ne pouvant définir les comportements

de composants (c’est justement le problème !) il faut décomposer à nouveau les agents du système

en système multi-agent. On rejoint en ce sens certains algorithmes d’affichage de graphes qui fonc-

tionnent selon le principe de liens élastiques entre les noeuds ou même certains simulateur jouets
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que l’on peut trouver sur l’Internet. Même si ce type de simulation ne fournit pas de résultats très

précis, il suffirait, a priori, que le comportement exhibé soit suffisamment proche de la réalité pour

probablement fournir des données exploitables. De plus, unautre avantage avec l’"agentification" des

noeuds est la possibilité de permettre l’apparition de corps rigides complexes (contenant de nombreux

sommets) à l’aide des processus de réorganisation et d’évolution.

Des résultats duMSS. En tant que programmeur, les résultats obtenus à l’issue du développement

de cette application sont décevants puisque, dans son état actuel, il se rapproche plus d’un prototype

que d’un logiciel complet et opérationnel. Toutefois, l’évolution des résultats, au fil des algorithmes

testés, reste encourageante pour ce qui est de l’applicabilité des principes de la théorie desAMASà ce

problème particulier. En effet, les améliorations obtenues par la mise au point des traitements basés sur

la mémoire coopérative représentent une avancée appréciable dans la résolution de ce problème. De

plus, le fait que cette approche purement locale, qui évite toute utilisation d’informations de niveau

global, fournisse de meilleurs résultats que les précédentes ne peut que renforcer la poursuite des

études menées sur la conception de systèmes artificiels à fonctionnalité émergente.

Le travail réalisé sur leMSSa tout de même permis de relever un point d’importance vis-à-vis

de conception des systèmes basés sur la théorie desAMAS: la difficulté, sinon l’impossibilité, de

parvenir à déterminer de manière précise les situations noncoopératives et les traitements associés.

Cette remarque est nouvelle dans l’experience accumulée, au gré des développements des diverses

applications réalisées jusqu’à aujourd’hui, au sein de l’équipeSMAC. S’il n’existe probablement pas

de véritable solution pour surmonter ce problème, ce devra être un point d’analyse important dont il

faudra tenir compte à l’avenir afin d’identifier cet écueil, s’il se présente à nouveau dans les futures

applications. A cette fin, la méthodeADELFEdevra aborder cette question dans ses développements.

Pour finir, il ne faut pas perdre de vue que l’on doit pouvoir résoudre le problème de la connais-

sance des agents mécaniques en intégrant le calcul de la cinématique au sein duMSS. Cet axe de

développemnt est probablement le seul qui puisse réellement permettre, à l’avenir, d’obtenir un outil

complet de résolution automatique du problème de conception de mécanismes.

7.6 Modèle des systèmes multi-agents

Les résultats des travaux relatifs au modèle dédié aux systèmes multi-agents sont, pour leur part,

beaucoup plus positifs. Nous avons pu, a priori, définir un modèle complet permettant de modéliser

une plage très large de systèmes multi-agents. De plus, l’utilisation de règles permet de définir de

manière simple les nombreuses transitions qui sont nécessaires à la modélisation du comportement
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des systèmes multi-agents. On remarquera que ce modèle ayant été développé selon une approche

similaire à celle qui préside la conception des systèmes multi-agents en général (en partant des agents

pour "remonter" vers le système global), il se révèle très adapté et pratique à utiliser. L’exemple de

son application pour la modélisation duMSSen est l’illustration.

Le modèle ayant atteint un niveau d’expressivité conséquent, les travaux relatifs à l’expression et

à la preuve de propriétés vont être mis en oeuvre dans un futurproche. Notre principal centre d’intérêt

en ce sens porte sur les thèmes de l’émergence, de la coopération et de la dynamique de convergence

des systèmes multi-agents adaptatifs. Si ces travaux aboutissent, nous pouvons espérer de grandes

avancées dans le domaine de l’étude de l’émergence et des systèmes complexes en général, et dans

celui de la conception des systèmes artificiels permettant la résolution de problèmes par émergence

en particulier.

Une dernière perspective, pour l’utilisation de ce modèle,est de fournir des outils pour supporter

le processus de conception des systèmes multi-agents adaptatifs défini dansADELFE en terme de

vérification de modèle et de guide pour le développement des situations non coopératives. Pour cela,

il faudra intégrer au processus de conception l’élaboration automatique des automates représentant

les agents à partir des définitions qui en sont faites enUML, et la génération des règles en se basant sur

les diagrammes de protocole réalisés enAUML. On remarquera à ce propos queADELFEintègre déjà

la génération automatique de machines à état à partir des diagrammesAUML. A partir de ce modèle,

des outils de preuves automatiques pourront vérifier l’adéquation du système en cours de conception

avec le modèle d’agents coopératifs, et vérifier que les comportements définis par les règles sont bien

conformes à la théorie desAMASdu point de vue de l’autonomie de décision, de la coopération, de

l’émergence des fonctionnalités, etc. Le support au développement des situations non coopératives

pourra quant à lui être mis en oeuvre par un outil d’assistance présentant au concepteur toutes les

transitions possibles pour les différents états des agentsou du système, ainsi que des évaluations de

ces transitions du point de vue de la coopération.

7.7 Sur la théorie et la méthodologie

Dans la seconde partie de cette thèse, nous avons présenté les phases de conception duMSSainsi

que les développements des situations non coopératives pour les agents mécaniques. Les difficultés

rencontrées nous permettent de tirer plusieurs enseignements de ce travail. Du point de vue métho-

dologique, la méthodeADELFE pêche sur le support apporté lors de l’analyse des situations non

coopératives et des actions à mettre ne oeuvre pour les résoudre. Conformément à l’objectif premier

de l’expérimentation dans le cadre de l’étude de la théorie desAMAS, nous avons pu souligner de
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nouveaux éléments permettant d’ouvrir de nouveaux axes de recherche.

Conséquences méthodologiques.La méthodeADELFEoffre une couverture plus que correcte lors

des premières phases de conception. Comme le reflète la partie de cette thèse consacrée à la concep-

tion duMSS, les phases d’expression des besoins, d’analyse et de conception, associées aux notations

et aux divers outils spécifiquement développés pour supporter la méthode, permettent de concevoir re-

lativement aisément un système multi-adaptatif. Toutefois, de par le fait que la méthode ne couvre pas

les phases plus tardives de conception, la méthode fournit une aide plus que limitée lors de la mise au

point des processus de réorganisation et, plus généralement, lors du travail portant sur l’identification

et le traitement des situations non coopératives.

Cette faiblesse a été identifiée lors du développement d’autres applications comme le souligne G.

Picard dans la conclusion de sa thèse (Picard, 2004). Parmi les solutions proposées, celle duLiving

Design(Georgéet al., 2003a) semble être celle qui aurait été la plus adaptée à la vue de notre expé-

rience sur le développement duMSS. En effet, un tel procédé aurait permis de fournir un cadre adapté

aux nombreuses expérimentations que nous avons menées et qui se sont révélées être un bon facteur

d’apprentissage dans notre connaissance du domaine mécanique qui nous était méconnu.

Conséquences théoriques.Du point de vue théorique, le principal apport qu’a fourni ledévelop-

pement duMSSest que l’on ne peut raisonnablement pas réussir à développer des agents coopératifs

dont on ne peut définir les compétences. Ce cas ne s’était, jusqu’à présent, jamais présenté dans les

problèmes traités à l’aide de la théorie desAMAS. Généralement, soit les compétences étaient déjà

dans les agents - et il n’y avait aucun problème à ce niveau -, soit il était possible d’obtenir une

connaissance précise de ces compétences et de s’appuyer dessus lors de la conception pour déter-

miner les situation non coopératives et les traitements associés. Le problème rencontré dans leMSS

est que l’activité des agents est prise entièrement en charge par un outil extérieur dont le principe de

fonctionnement ne nous permet pas, qui plus est, de récupérer des données exploitables. De plus, le

domaine relatif à l’application - ici la mécanique -, s’appuie lui aussi sur des principes incompatibles

avec les systèmes multi-agents et rend toute expertise non constructive de ce point de vue.

Les premiers algorithmes d’ajustement des dimensions apportent quand à eux la confirmation que

l’exploitation de données globales, et, a fortiori, de données relatives à la fonction que doit réaliser le

système (la raideur), n’est pas pertinente dans le cadre de l’utilisation de la théorie desAMAS. Bien

que généralement ces informations semblent fournir des critères permettant de guider rapidement le

processus de résolution vers des solutions, il s’avère qu’ils restent relativement inefficaces pour ce

qui est l’évitement des minima locaux et, dans leMSS, pour le passage de singularités dans l’espace

des solutions.
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