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Résune

Nous introduisons des algorithmes capables d'apprendre
des liaisons directes entre stimuli visuels et actions. L'ap-
prentissage se fait de mame totalement autonome, par
le biais d’interactions avec l'environnement. Ces algo-
rithmes consisterd introduire un classificateur d'images
avant un algorithme d’Apprentissage par Renforcement.
Fonck sur le principe de I'apparence locale, ce classifica-
teur partitionne I'espace visuel en fonction de l&pence

ou de I'absence de descripteurs locaaxhaut contenu
informationnel. Le classificateur d'images est progressi-
vement affig par la €lection de nouveaux descripteurs
locaux lorsque de I'ambigté perceptuelle esté&lecée.
Ceci nous permet deéduire la haute dimensionnadit
d'un espace visueh un domaine traitable par les al-
gorithmes d'Apprentissage par Renforcement. Il devient
ainsi possible d'apprendre des mises en correspondance
directes entre images et actions de n&mai interactive.
Les ésultats exprimentaux sur unedthe de navigation
visuelle dans un espace continu illustre I'applical@lde
notre approche.

Mots Clef

Apprentissage Visuel, Apparence Localé)egtion de Ca-
raceéristiques.

Abstract

We introduce flexible algorithms that can automatically
learn direct mappings from visual stimuli to actions. The
learning process is carried on in a fully autonomous fash-
ion, through interactions with the environment. Our al-
gorithms work by introducing an image classifier in front
of a Reinforcement Learning algorithm. The classifier is
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founded on the local-appearance paradigm: It partitions
the visual space according to the presence or absence of
highly informative local descriptors. The image classi-
fier is incrementally refined by selecting new local descrip-
tors whenever perceptual aliasing is detected. Thus, we
reduce the visual input domain down to a size manage-
able by Reinforcement Learning, permitting us to learn di-
rect percept-to-action mappings. Experimental results on
a continuous visual navigation task illustrate the applica-
bility of the framework.
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De nombreusesathes robotiqueséactives peuvengtre
résolues par des algorithmes eritbaoire qui connectent
les differentes perceptions possiblad’action la mieux
adapée. En greral, il est difficile de mettre manuelle-
ment en correspondance un domaine d@mtet un do-
maine de sortie. Laathe devient &s ardue si les percep-
tions contiennent des images, car les domaines visuels sont
bruités eta haute dimensionnadit Cet article introduit des
algorithmes capables déaliser des mises en correspon-
dance« images-vers-actions par le biais d’'un protocole
d’apprentissage souple et émgment automatique.

Introduction

La neuropsychologie sugge que lestres humains ap-
prennenta extraire les informations pertinentes hors de
donrées visuelles de mameinteractive sans supervision
externe [5]. Enévaluant les coréxjuences de nos actions
sur notre environnement, nous apprenanisoler les in-
formations visuelles qui sont importantes poésaudre
une fiche donae. Ce processus d’apprentissagpeahd
de la Biche, puisque deuthes distinctes ne doivent pas
nécessairement faire lestmes distinctions visuelles.



Ces observations ont doannaissancex la theorie de

I' Apprentissage par RenforcemefReinforcement Lear-
ning, RL) [2, 23]. RL est une thorie ¢grérale permettant
de moctliser le comportement d’'un agent qui apprend une
mise en correspondance perceptions-vers-actdnsvers
ses interactions avec I'environnemehtaucun moment un
superviseur externe ne montid’'agent les gactions sou-
haitees. Au lieu de cela, quand I'agent fait une bonne ou
une mauvaise action, son environnementékckte ou le
punit, en lui donnant usignal de renforcemenRL compte
trois avantages majeurs : son caeaettotalement auto-
matique, le fait qu'il est biologiquement moéet les hy-
potheses tiés Biches qu'il pose sur I'environnement. Le prix
a payer pour cette flexibiBtest de mauvaises performances
guand I'espace perceptuel de I'agent est Broiia haute
dimensionnali¢é. Ce prok®me provient surtout du fait que
les algorithmes de RL utilisent les perceptions brutes de
l'agent, telles que fournies par ses capteurs. Malheureu-
sement, ceci engeche 'usage de RL dans des domaines
d’entrée visuels.

Toutefois, afin de prendre la bonnéaikion, I'agent peut

souvent se contenter de focaliser son attention sur des mo-

tifs robustes et hautement distinctifeepents dans ses per-
ceptions. |l s’agit en fait du postulat qui a d@nnaissance
aux nethodes dites dpparence localelans le contexte

de la vision par ordinateur. Cesétnodes ont prowyleur
intérét dans des applications telles que la mise en corres-

pondance d’'images, la recherche d'images dans une base

de doniees ou la reconnaissance d'objets [10, 18]. Elles
résident sur la&tection de discontinus dans le signal vi-
suel gacea desdétecteurs de points d'iatét [19]. Les
similarites entre images sont ensuite ide@gs en utili-
sant unedescription locald12] des voisinages des points
d’intéréts dans les images. De telles techniques adat
fois puissantes et souples, puisqu’elles ne requit au-
cune segmentation, aucun naédel 3D et sont robustes aux
occlusions partielles.

Il semble @s lors prometteur de combiner Apprentissage
par Renforcement et @hodes d'apparence locale afin de
pouvoir gerérer des correspondances images-vers-actions.
Ceci nous a motis a introduire, avant I'algorithme de
RL, un classificateur d'images qui traduit les images four-

perceptuelldperceptual aliasinp[26] : I'agent ne peut pas
toujours prendre la bonnegdision, puisque des percep-
tions recessitant deseactions diferentes sont ass@gs

a la néme classe symbolique. Ensuite, I'ageéteatte les
classes visuelles ambigs. Puisqu’il ne peut compter sur
aucun superviseur externe, I'agent doit, pour ce faire, se
baser uniquement sur une analyse statistique des renforce-
ments percus. Quand une classe caard’ambigiité est
détecée, I'agent 8lectionne un nouveau descripteur lo-
cal qui estdistinctif, c’esta-dire qui explique le mieux
possible les variations qui oBte obserées dans les ren-
forcements pour cette classe visuelle. Ce nouveau des-
cripteur est finalement utilés pour affiner le classifica-
teur d'images. L'agent iggre ainsi dans son classificateur
d'images de nouveaux descripteurs jusglé disparition
des ambigiiés.

Cette margre ierative de proeder est &s differente des
techniques classiques de disiisation utili€es dans le
cadre de I'Apprentissage par Renforcement [2]. Celles-ci
supposent en effet que les cafddtiques inkressantes
(i.e., les descripteurs locaux distinctifs), ou bien leur
nombre, sont connusl’avance.

L'article est structud comme suit. D’abord, nous rappe-
lons les ésultats fondamentaux de la Programmation Dy-
namique et de '’Apprentissage par Renforcement. Ensuite,
nous dcrivons notre algorithme enéthil. Les Esultats
experimentaux sont ensuitegsengs.

2 Eléments Theoriques

2.1 Modeliser I'Environnement et I'Agent

En Apprentissage par Renforcemleiiienvironnement est
géréralement moelisé sous la forme d’ufProcessus B-
cisionnel de MarkoyMarkov Decision Proces$1DP). Un
MDP est un tupl€S, A,7,R), ou :

— S est un ensembile fini états,

— A est un ensembile fini d’actions,

— 7 est unefonction de transitiorprobabiliste deS x A
verss, et

— R est undfonction de renforcemente S x A versR.

nies par les capteurs en une classe symbolique, selon la Un MDP suit la dynamique disete suivante : si au temps

présence de certains descripteurs locaukaut contenu
informationnel @&tecés aux points d'irérét des images.
Cetteétape de @-traitement a pour objectif dé&duire la
taille du domaine d’enée de I'algorithme de RL. La vi-
tesse de convergence, les capgecile @réralisation et la
robustesse au bruit de RL en sont ainsétiorees. La diffi-
culté centrale de cette approche estdbestion dynamique
des descripteurs locaux ayant un fort pouvoir discriminant.

Nous proposons l'algorithme suivant. Initialement, I'agent
ne conné qu'une seule classe symbolique, si bien que le
classificateur d'images ame toutes les images dans cette
classe Evidemment, ceci introduit une formeathbiguté

t, 'agent choisit I'actiona, alors que I'environnement se
trouve dans urétat s;, I'agent percoit un renforcement
numériguer;.1 = R(s:, a¢) et, au temps + 1, I' état de
I'environnement sera;; avec une probabikt donrée par
T(St, ag, St+1).

En geréral, 'agent n'a pas un aes directa I'états; dans
lequel se trouve I'environnement. Au lieu de cela, il percoit
I'état courant par le biais de ses capteurgfifdlssons

1Dans cet article, nous adoptons les suggestions de terminologie
formulées sur le site Interndtttp://www.loria.fr/projets/
PDMIA/index.php?sub=outils pour la traduction des termes an-
glais de I'’Apprentissage par Renforcement. Nous conservons les acro-
nymes anglais par soucis de événce avec la liérature anglophone.



I'espace perceptuét commeétant I'ensemble des percep-

pour chaquettats € S et chaque action € A, le retour

tions que les capteurs de I'agent peuvent retourner. Dans actuali€ moyen attendu quand I'agerémarre de Btats,

le cas de aches visuellesP est un ensemble d’images.
Des lors, du point de vue de l'agent, umgeraction
avec son environnement egifthie comme un quadruplet
(Pt at,Te41,Pe41), OU p; (resp.p;41) est la perception
fournie par les capteurs de I'agent elegence de &tats;
(resp.s¢41)-

Si toutes les perceptions peuvérte grérée par au plus
un état, I'espace perceptuel est thtalement observable
et 'agent est capable de distinguer &ats de I'environ-

nement en utilisant uniguement ses capteurs. Dans le cas

contraire, I'espace perceptuel est gértiellement obser-
vable Dans la suite de cet article, nous ne coasidons
gue des espaces perceptuels totalement observables.

Uneliaison perceptions-vers-actiomst une fonction pro-
babiliste invariante au cours du temps: P — A re-
liant les perceptions aux actions. Une liaison perceptions-
vers-actions donn& I'agent de la probabikt avec laquelle

il devrait choisir une action en gsence d’une perception
donree. Dans la terminologie RL, une telle liaison est ap-
pelee unepolitique de contdle Markovienne et station-
naire.

2.2 Programmation Dynamique

Le probleme @cisionnel de Markoypour un MDP fixe
consistea trouver une liaison perceptions-vers-actions qui
maximise unetvaluation des performances de I'agent au
cours du temps. Cette fonctioné¥aluation est calcék en
fonction des renforcements pergus et est ggfeinction-
objectif.

La fonction-objectif la plus souvent utibe en RL est |ee-
tour actuali. Etant donie une suite infinie d’interactions
(pt, as, mev1,pe41) (@vect = 0,1,...), le retour actualis

au tempg est c&fini par :

o0

Ry =) A'riyiga,
i=0

@)

ol v € [0, 1] est lecoefficient d’actualisatiomonnant la
valeur courante des renforcement futurs. Par equent,
guand le coefficient d’actualisation est non nul, I'agent ne
doit pas seulement maximiser ses renforcement&idiats
(i.e., la suite des;), mais doit aussi veillea prendre des
actionséventuellement peu iatessantes dans l'inédiat,
mais qui I'areneront dans des portions de I'espadetats
ou il pourra obtenir de plus importantescompenses. Par
exemple, dans le jeu @checs, le sacrifice d’'uneqae in-
duit un mauvais renforcement in@diat, mais peut mener
au gain de la partie. Ce compromis est appebbleme de
la récompense tardiv@elayed-reward problejn

Les MDP peuventétre €solus en utilisant la #orie de
la Programmation Dynamiqug¢Dynamic Programming
DP). Soit une liaison perceptions-vers-actiang&\ppelons
Q7 (s,a), la fonction de qual# de la liaisonw, donnant

exécute 'actioru et reagit ensuite en fonction de:

Q" (s,a) =E"{R; | sy = s, a; = a}, (2)
ou E™ désigne la valeur moyenne sil'agent suit la liaison
sur un temps infini. Bfinissons aussi l@ansfornée H des
fonctions de qualé vers les fonctions de quaittomme
suit :

(HQ)(Sv a’) = R(Sv a) + Z T(Sa a, 51) g}gf&; Q(5l7 CLI),

s'esS
3
pour touts € S eta € A.

Bellman a mont que toutes les liaisons perceptions-vers-
actions optimales pour un MDP dompartagent la @me
fonction de quali, cenoeeQ* [1]. Cette fonction de qua-
lité optimale existe toujours et satisfaiédiuation dite de
Bellman :

HQ" = Q" (4)
Une fois queQ* est connue, une liaison perceptions-vers-
actions optimaler* peutétre ai€ment obtenue en posant :

()

7*(s) = argmax Q* (s, a),
acA

pour toutétats € S. La Programmation Dynamique per-
met cbs lors de&duire un prol#me acisionnel de Markov
a la esolution du sygtime déquations non li@aire (4).

En pratique, on utilise plét des néthodes in@mentales
afin de ésoudre legquations de Bellman. Ainsi, un des al-
gorithmes standards de Programmation Dynamique, connu
sous le nom dtération sur la ValeurEtat-Action (State-
Action Value Iteratio, profite du fait queH est undrans-
formée de contractioni.e. qu'il existe un scalairg < 1

tel que|[HQ — HQ'|| < p||Q — Q'[[ pour toute paire
de fonctions de quakt(Q, Q’). En vertu du tkoeme de
Banach pour les points fixes (cf. par exemple [4]), la suite
Qkﬂ = HQp (0u k = 0,1,2,...) converge versy*,
quelque soit),, par rapport la neétrique|| - ||oo-

2.3 Apprentissage par Renforcement

L’ Apprentissage par Renforceme(fReinforcement Lear-
ning, RL) [2, 23] est un ensemble deéthodes algorith-
miques pour &soudre des probines écisionnels de Mar-
kov quand le MDP sous-jacent est inconnu. L'éetides
algorithmes de RL est uniguement une suite d’interactions
(pt, as, mev1, pea1) de 'agent avec son environnement. Les
techniques de RL sont souvent d&es en deux cagories :

— les méthodes ba@es sur un maele qui construisent
d’abord une estimation du MDP sous-jacent (e.g. en cal-
culant les fequences relatives qui apparaissent dans la
suite d'interactions), puis qui utilisent les algorithmes
classiques de la Programmation Dynamique pour ex-
traire une liaison perceptions-vers-actions optimale ;



— lesméthodes libres de meétk, qui ne construisent pas
une estimation du MDP sous-jacent, telles ueR S A,
TD(\) [23] et le populaire) Learning[25].

3 Apprendre des Liaisons Visuelles

3.1 Classificateur d'Images

Comme peci€ dans l'introduction, nous nous proposons
d’introduire un classificateur d'images entre les capteurs
de I'agent et un algorithme d’Apprentissage par Renforce-
ment. Le classificateur d'images @dre progressivement
affiné. A I' étapek de notre algorithme, le classificateur,
qui sera @nok Cy, partitionne I'espace perceptulen un
nombre finim,, declasses visuellegVy 1, . .., Vi.m, }-

Le processus de classification est fait en accord avec le pa-
radigme de lapparence localequi consiste fixer I'atten-

tion de I'agent sur des descripteurs locaux hautement dis-
tinctifs detecés aux points d'iréiret des images d’erée.
Formellement, appelonsg’ un ensemble potentiellement
infini de descripteurs locaux [12]. Eregeral, F' corres-
ponda R™ pour un certain naturet. Lesélements def’
seront indiferemment appék descripteurs locaux ou ca-
racéristiques visuelles. Nous supposons I'existence d’'un
détecteur de caraétristiques visuellesqui est une fonc-
tion bookenneF : P x F — B testant s'il existe, dans
'image donree en argument, upoint d’intérét [19] dont

la description du voisinage correspond au descripteur local
fourni en argument. Enégéral, on utilisera un seuillage sur

la distance euclidienne ou sur létrique de Mahalanobis
pour tester Egali€ de deux descripteurs locaux.

Le but de nos algorithmes est dergrer une suite de clas-
sificateurs d'images de plus en plus fins. Le premier clas-
sificateurCy attribue toutes les images d'eedra la méme
classe visuell&} ;. Chaque classificateur est obtenpar-

tir de son pedécesseur en lui ajoutant de nouvelles ca-
raceristiques visuelles.

Du fait de l'incrementalié de cette construction, il est na-
turel d'implémenter de tels classificateurs sous la forme
d’arbres de dcision binaires. Les classes visuelles cor-

perceptions renforcements renforcements

actions

perceptions

Classes visuelles
Nouveaux descripteurs

Classificateur

actions

FiG. 1 — Comparaison des flux d’informations entre I'Ap-
prentissage par Renforcement classique et notre approche.

donrée une perception visuelle € P, le résultat de
Cr(p) est fourni comme enke a I'algorithme de RL, au
lieu de I'image brutey. Cette architecture d’apprentissage
sera appéle par la suité\pprentissage par Renforcement
de Classes VisuelleReinforcement Learning of Visual
ClassesRLVC) [7, 8]. Elle est illusteea la figure 1.

RLVC consiste en deux processus d’apprentissage entre-
lacés : (i) la €lection dynamique des caradstiques vi-
suelles distinctives et (ii) 'Apprentissage par Renforce-
ment d'une liaison entre les classes visuelles et les ac-
tions. Les deux éfis majeurs pds par RLVC sont par
congquent (i) lidentification des classes visuelles qui
doivent étre affirees et (ii) la &lection de nouvelles ca-
racéristiques qui conviennent pouialiser cet affinage.

3.3 Ambiguités Perceptuelles

Avant que l'agent n'ait construit un classificateur suffi-
samment fin, des stimuli visuel€cessitant desactions
différentes peuvergtre confondus dans laéme classe
visuelle. Dans ce cas, les bonnescidions ne peuvent
pas toujoursttre prises par l'algorithme de RL sur base
de ses enées. Du point de vue de l'algorithme de RL,
'espace perceptuel est seulement partiellement observable
(cf. section 2.1). Ce @nonene est connu sous le nom
d’ambiguté perceptuellgperceptual aliasingou hidden
state. Des lors, @tecter si un affinage eséoessaire pour
une classe visuelle se rame a déterminer si de I'am-
bigLiité perceptuelle se manifeste dans cette classe.

Deux solutions au probme @rérique de l'ambigiié

respondent aux feuilles des arbres. Chaque nceud internePerceptuelle ontete propoges dans la liérature. Soit

est étiquee par le descripteur local dont il faut tester la
présence en ce nceud. Pour classifier une image, lersgst

I'agent identifie puistvite lesétats perceptuellement am-
bigus [26]; soit I'agent §re une r@moirea court terme

demarre du nceud racine et progresse vers le haut de I'arbre QUi lui permet de lever les ambigas sur ses percep-

jusqu’a atteindre une feuille, en accord avec lesuitats
du cetecteur de caragtistiquesF pour chaque descripteur
local trouve durant la morée. Pour affiner un classificateur
en utilisant une nouvelle car#&eistique visuelle, il suffit de
remplacer la feuille correspondanta classe visuella af-
finer par un nceud interne qui teste l@gence ou I'absence
de cette caraétistique.

3.2 Architecture d’Apprentissage

Nous sommes ikresgs par la construction d'une liai-
son images-vers-actions : P — A. A I' étapek, étant

tions [3, 11]. Cette derbre solution plonge ses racines
dans la teorie dedrocessus Bcisionnels de Markov Par-
tiellement Observable@artially Observable Markov De-
cision ProcessesPOMDP) [9], dans laquelle la percep-
tion de I'agent est une variableéaltoire de Etat courant.
Néanmoins, ces approches @mmtures sont sans rapport
avec notre proldme. Dans notre contexte, les ambigsa
perceptuelles peuvent en effet toujod@tse Eliminées,a
condition d’affiner suffisamment le classificateur d'images.
En fait, les techniques arieures grent unmanque d'in-
formationsnhérent aux capteurs utiés, & ol la nbtre gere
un surplus d’informationgproduit par la haute redondance



des donges visuelles.

3.4 Detecter les Classes Visuelles Ambi@s

Dans cette section, nous introduisons un nouveaererit
permettant de tester lagsence d’'ambidté perceptuelle
dans une classe [8].

Projection d’'un MDP par un classificateur. Tout clas-
sificateur d'image’;, convertit une suite dé&/ interactions
(pt,at,re41,pe41) €N UNESUite projeéede N quadruplets
(Cr(pt),at,r4+1,Cr(pes1)). Définissons 1eMDP projeg
M, commeétant le MDP(Sy, A, i, Ri) obtenua par-
tir de la suite projete, a1 Sy, correspond I'ensemble des
classes visuelles qui sont connues(de et ai 7, et Ry,
sont estinkes en calculant lesé&quences relatives appa-
raissant dans la suite proget

Plus pécigement, soient, j € {1,...,m;} et soita € A.

Définissons ensuite les fonctions suivantes :

— 0;(Vi4,a) vautl quandCy(p;) = Vi, eta, = a, et0
dans le cas contraire;

— 0t(Vi4,a, Vi ;) vautl quandCy (p:) = Vs, ar = a et
Ci(pt+1) = Vi, j, €t0 dans le cas contraire ;

— 1(Vk.i, a) estle nombre depour lesquel$,(V}, ;, a) est
egalal, c'esta-diren(Vi.i,a) = 1y 6:(Vii, a).

Gracea ces fonctions, nous pouvonsfiohir formellement :

- Sk = {Vk,h ceey Vk,mk} ;

— T (Vioiy @, Vi) = Sy 0:(Viei, @, Vi) /0(Viesy @)

- Ri(Vii,a) = Zi\il 70t (Vie,i, @) /n(Vi i, a).

Fonction de qualité optimale pour un MDP projeté.
Par le tleoeme de Bellman (cf. section 2.2), nous savons
que tout MDP projet M, pos®de une fonction de quadit
optimale cfinie sur le domainéj, x A, qui sera énote

w. Il a é& proue que(@ Learning converge ver§),*
guand on lui fournit en ente la suite proj&e g¢réreea
traversC;, [22]°. De méme, il est imnadiat de voir que
toutes les rathodes de RL bées sur un masgle (cf. sec-
tion 2.3) convergent ver@’*, a condition que le MDP pro-
jeté soit utili€ comme modle.

A son tour, la fonctionQ}* induit une nouvelle fonction
de qualié @} définie sur le domaine initiaf x A en uti-
lisant la relation@;(s,a) = Q3 (Ck(ps),a), oU p, est
une perception quelconque pouvdite grérée pars.®
En I'absence d’ambigté perceptuelle, I'agent peut agir de
mankere optimale et);, doit necessairement correspondre
aQ* en vertu du ttoeme de Bellman qui affirme l'uni@t
des fonctions de quaditoptimales.

Par I'equation (4), la fonctiorB, = HQ; — Q); définie
sur le domaineS x A est par consguent une mesure de

2Ce esultat est loin dtre trivial, puisquea priori, il se peut qu'au-
cun MDP ne puisseégeérer la suite projéte, car cette deréie ne erifie
pas recessairement I'hypoéise de Markov. Bs lors, si un algorithme de
RL est appligé directement sur la suite proget, il peut tes bien ne pas
converger verg),*, voire meme ne pas converger du tout.

30n a en effet suppésque 'espace perceptuel est totalement obser-
vablea la section 2.1.

'ambiguiité inherente au classificateur d’'imagés. Dans
la terminologie de I'Apprentissage par Renforcemésy,
est appet résidu de Bellmade la fonction de quaiéQ);.
L'id ée principale de RLVC consisieaffiner les classes vi-
suelles correspondant aéxats qui ont unésidu de Bell-
man non nul.

Mesure de I'ambiglité dans un cadre @terministe.
Malheureusement, la transfoe@H est inconnue en pra-
tique, puisque I'agent n'a pas un &scdirecta I'espace
d’états du MDP qui maglise I'environnement. Nous pro-
posons une approche difente. Supposons que la fonction
de transitionZ de I'environnement est&derministe. Dans
ce cas, le &sidu de BellmanB, de Q); peutétre Eécrit
comme sulit :

Bk(sva) = R(Sa a) + ’75}2‘%@2(7(57“)’ a/) - QZ(S, a)

= R(s,a)+ymax Qy (Ck (Pr(s,0)) »0') = Q% (Cr(ps), a)

(6)
Consicerons une actiom € A et deuxétatss,s’ € S
de l'environnement. Il est important de remarquer que
I'équation (6) permet de calculer directementésidu de
Bellman By, pour le couplg(s, a) si I'on dispose d'une in-
teraction(p:, as, r+41, st+1) telle quep, a é# gerérée par
s, quep;11 aéte gerérée pars’ et quea; = a. En effet,
dans ce casBy(s,a) vaut :

Ay =141+ ’7(111,1234{ Qr (Cr(prr1),a’) — QF (Cr(pr), ar).

(7
En accord avec cette discussion, lésidusA; mesurent
ambigLité perceptuelle induite pat..* Un A; non nul
indique la pésence d’ambigité perceptuelle dans la classe
visuelleV; = Ci(p:) par rapporé I'actiona;. Notre criere
permettant de tester lagsence d’ambigité perceptuelle
consiste @s lorsa calculer la fonctiord);*, puisa parcourir
a nouveau toutes les interactioqis, as, 7411, pe+1) pour
détecter celles qui engendrent &y non nul.

3.5 Extraction des Descripteurs Distinctifs

Une fois que de I'ambigté perceptuelle &t detecée
dans une certaine clas3¢ € S par rapporta une ac-
tion a, il faut encore électionner un nouveau descrip-
teur local qui permettra de lever cette ambigu Cela
équivauta decouvrir un descripteur local qui explique
le mieux possible les variations dans I'ensemble des va-
leurs A; correspondand V' eta a. Il s’agit en fait d'un
probkeme de classification, pour lequel nous proposons
une adaptation de la @hode avec laquelle les arbres de
décision sont §réralement construits en apprentissage au-
tomatique [13].

Soit T' 'ensemble des instantstels queCy(p:) = V et
a; = a. Chaque seuit € R induit une partition de I'en-

4|l estinteressant de noter que les valély correspondent exactement
aux misesa jour appliq@es par I'algorithme d@ Learning [25].



semble{p; | t € T} des perceptions visuelles correspon-
danta la classe visuell®” : les images; pour lesquelles
A, est suprieura c et les autres. L'idal serait d’identi-
fier une caradristique visuelle qui diviserait 'ensemble
{pt | t € T} de la néme marére qu’un seuillage avec un
certain gelec.

A cet effet, nous trions la suite des; tels quet € T.
Pour chaque point de ruptucedans cette suite &g, nous
sélectionnons la caraetistique visuelle qui maximise le
gain d'information appoé& par la caraéristique sur la
partition induite parc. Cela est fait en envisageant tous
les descripteurs locaux quédrivent le voisinage de tous
les points d'inéréts des images psentes dans I'ensemble
{p: | t € T'}. Aufinal, nous affinons la clas3€en utilisant

le descripteur local qui a doirle meilleur gain d’informa-
tion.

3.6 Environnement Non Ceterministes

Nous avons suppésdepuis la section 3.4 que la fonction
de transitiorZ” est ceterministe Evidemment, ce n’est pas

le cas en gréral. Par corsquent, avant d’affiner le clas-
sificateur, nous utilisons un test d’hypése x? afin de
déecider si la subdivision induite par la car@agstique vi-
suelle frAichement &lectionrée est diferente d’'une sub-
division aEatoire. Cette approche s’inspire des techniques
d’élagage des arbres dédision [16].

3.7 Algorithme

En rassemblant tous I&ements des sectionsguedentes,
RLVC peut se écrire sous la forme de I'algorithme sui-
vant :

1. Construire un compteur := 0 et un classificateur
d’'imagesCy qui lie toutes les perceptiorisla néme
classe visuelle.

2. Calculer une fonction de quaibptimaleQ}* pour le
MDP projeg via Cy, en utilisant un algorithme d’Ap-
prentissage par Renforcement (ggLearning). En-
registrer dans une base de déas toutes les interac-
tions (p;, a;, 1441, pr+1) qui ont é® rencontees du-
rant ce processus de RL.

3. POSGC}C+1 = Cp.
4. Pour chaquéi,a) € {1,...,my} x A:

(a) Slectionner toutes les interactio}s, a;, r¢+1,
pi+1) présentes dans la base de dees telles
queCy(p:) = Vi, et quea; = a.

(b) Pour chacune d'elles, calculer fesidu suivant :
§¢ = rep1 +ymax Qi (Cr(pes1),a’).

Remarquons que puisqu@;*(Ci(pt),ar) =

¥ (Vk,i, a) est une constancepour toutes les
interactions électionrees,¢; est simplement le
A, de I'équation (7), dcak par la valeur.

(c) Sil'un de ce<; est different dec, selectionner
un nouveau descripteur local qui explique le
mieux possible les variations gsentes dans
'ensemble dest;. Si le test d’hypothse x?2
réussit, affiner le classificated@¥; en subdi-
visant la classe visuellg, ; en fonction du des-
cripteur frdchement 8lectionré.

5. SiC, # Cia1, fairek := k + 1 et recommencea
I étape 2.

A la fin de I'algorithme, le classificateu, est suppas
sans ambigitié perceptuelle. Il peut aloggre utili pour
contiler le syséme.

4 Expériences

Nous avongvalle RLVC sur unedche abstraite qui reste
trés proche d'un €mario robotiqueé&el [17, 21], tout en
évitant toute complexi non recessaire. RLVC aéussia
résoudre ladgche de navigation visuelle, continue et k&ait
repesentéea la figure 2. Le but de I'agent est d’atteindre le
plus vite possible une des deux sorties du labyrinthe. L'en-
semble des localisations possibles est continu. En chaque
point du labyrinthe, I'agent a quatre actions possibles : al-
ler en hauta droite, en bas oa gauche. Chaque mouve-
ment est alré par un bruit gaussien, donétart type estde
2% la taille du labyrinthe. Des murs de verre sorégants
dans le labyrinthe. Si unéplacement aeme I'agent dans
un mur ou en-dehors du labyrinthe, la position de I'agent
n’est pas modife.

L'agent recoit une&compense de 100 quand il atteint une
des sorties. Tout autreedlacement, y compris ceux qui
sont interdits, produit un renforcement nul. Quand I'agent
réussita séchapper du labyrinthe, il atteint utat termi-

nal hors duquel il ne peut sortir et dans lequel toute ac-
tion donne un renforcement nul. Dans cette éxignce,

~ aéte fixe a 0,9, mais les ésultats de I'algorithme sont
indépendants de cette valeur. Remarquons que 'agent est
confrongé au probtme de la @&compense tardive (cf. sec-
tion 2.2). Notons aussi que I'agent doit pouvaitout ins-
tant estimer sa distance aux deux sorties afinedeudre
cette fiche de magire optimale.

La surface du labyrinthe est tapigsavec une image de
1280 x 1280 pixels consistant en un assemblage d’images
de la base de doges COIL-100 [14]. L'agent n'a pas un
aces direct sa positior(x, y) dans le labyrinthe. Au lieu

de cela, ses capteurs retournent une photographie de la por-
tion de sol au-dessus de laquelle il se situe. Les murs de
verre sont transparents, si bien que les capteurs retournent
aussi les portions de I'image sites dergre les murs. Par
congquent, 'agent n’a aucun moyen de localiser directe-
ment les murs : il est obligde les identifier comme les
régions du labyrinthe dans lesquelles une action deme
change pas sa position.

Dans cette exgrience, nous avons utifisles invariants
couleur diferentielscomme descripteurs locaux [6]. Ces



FIG. 2 — Une &che de navigation continue et baet Les
sorties du labyrinthe sont indiges par des ca&s avec une
croix. Les murs de verre sont idendi§i par des lignes conti-
nues. L'agent est des&rau centre de I'image. Chacun des
guatre mouvements possibles est ésené par une fiche,
dont la longueur correspord la distance parcourue par
'agent. Les capteurs de I'agent retournent une image qui
correspona une photographie de la zone enésdpar des
pointillés.
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Fic. 3 — La liaison images-vers-actiongtdrministe ob-
tenue,a savoirt* = argmax,c, Qy(s,a). Celle-ci a
éte échantillonige a des positions de l'agent espas
regulierement. Cette liaisor* réussita choisir I'action
correcte en chaque localisation.

descripteurs correspondeatdes vecteurs deeels de di-
mension 8, doncF = R3. Les points d'ingréts sont
détecés avec le étecteurHarris couleur[6]. Lentiereé
de la surface du labyrinthe comprend 2298éatintes ca-
raceristiques visuelles.

RLVC a €lectionre 200 caradristiques, ce qui correspond

a 9% du nombre total de caradistiques disponibles. Le
calcul s’est aigte quandk a atteint la valeur 84 (soit as

35 minutes sur un Pentium IV cadé 2,4 GHz), ce qui
corresponda peu pesa la superficie du labyrinthe divde

par la longueur deséplacements de I'agent. 205 classes
visuelles ontéte identifées. Il s'agit d’'un petit nombre
par rapport au nombre de classes perceptuelles qui seraient
gérérées par un processus de d&tesation, i.e. si les per-
ceptions de I'agent lui donnaient directement sa position
(z,y) dans le labyrinthe sans passer par une image. Par
exemple, si le labyrinthétait échantillon® sur une grille

de 20 x 20 élements, on obtiendrait 400 classes percep-
tuelles. La figure 3 montre la liaison images-vers-actions
optimale qui esulte du dernier classificateur d'imagés
obtenu par RLVC.

En Apprentissage par Renforcement, il estagalement
instructif d'étudier lafonction de valeur optimal& ™ (s).
Cette fonction correspond au retour actu@lisoyen que
'agent peut esprer obtenir en chaquétat a condi-
tion d'agir de margre optimale, c’esk-dire V*(s) =
maxq.e4 Q*(s,a) pour touts € S. La figure 4 compare

la fonction de valeur optimale du praivhe discetis (i.e.
quand I'agent a un aés directa sa positior{x, y) dans le
labyrinthe)a celle obtenueia RLVC. La similarit entre
ces deux fonctions indique I'&@duation de notre approche.

Il est important d’insister sur le fait que RLVC fonctionne
sans pe-traitement, ni intervention humaine. Initialement,
'agent ne sait pas quelles sont les cagdstiques vi-
suelles qui sont pertinentes pour &atte. En outre, 'irérét

de <lectionner les descripteurs locaux discriminants pour
construire un arbre deédision esévident dans cette appli-
cation : si 'agent devait envisager toutes les combinaisons
possibles de caraatistiques visuelles, le nombre de per-
ceptions possibles@everaita 22298,

Le comportement de RLVC a ausséite étudé sur des
images du mondeéel. Les égles de navigation orétée
garckes identiques, mais I'image de fon@®@ remplaée

par une photographie d#®41 x 384 pixels d'une station

du métro parisien, comme moi&a la figure 5 (a). L'algo-
rithme a stopp quandk a atteint la valeur 101. La liaison
images-vers-actions qui a airese calcuée est monéea

la figure 5 (b). RLVC aélectionré 144 caradristiques Vvi-
suelles parmi un ensemble de 3739 candidatesgrgnt
ainsi 149 classes visuelles. Au total, ce calcul a pris 159
minutes sur un Pentium IV cadema 2,4 GHz. Ici aussi,

le classificateur d’'images obtenu est suffisamment fin pour
pouvoir obtenir une liaison images-vers-actions presqu’op-
timale. Certaines &actions le long des murs sont sub-
obtimales, ce qui provient de la faibigpaisseur des murs
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FIG. 4 — (a) La fonction de valeur optimale, quand I'agent
a un aces directa sa position(z, y) dans le labyrinthe et
guand I'ensemble des localisations possibles estétiser
dans une grille de taill60 x 50. Plus une localisation est
blanche, plus sa valeur edewee. (b) La fonction de valeur
optimale obtenusia le classificateur d'images obtenu par
RLVC.

par rapport au champ de vision de I'agent. Notre approche
semble @s lors applicabl@é des applicationserlistes de
vision par ordinateur.

5 Conclusions

Nous avons introduit un nouvel algorithme de vision par
ordinateur, nomi@ Apprentissage par Renforcement de
Classes Visuelle@Reinforcement Learning of Visual Clas- i
ses RLVC). RLVC aété congu pour permettre 'appren- Rl
tissage de liaisons directes de stimuli visuels vers des ac- ; | T~
tions, de margére a maximiser une fonction de renforce-
ment au cours du temps. Le processus d’apprentissage est
tres flexible. Il consisté tirer des lecons sur la mame

de se comporter dans un environnemeimtriori inconnu,

a partir d'une suite d'interactions. Un tel apprentissage in-
teractif est similairé la manére dont le€tres vivants ap-
prennent résoudre leursiches de tous les jours.

<
— |
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RLVC concentre l'attention d’'un algorithme enfoui d’Ap-
prentissage par Renforcement sur des motifs hautement
informatifs et robustes gsents dans les stimuli visuels.

A cet effet, un classificateur d’images teste l&gemce

de descripteurs locaux aux points déréits des images.
Les caradiristiques visuelles pertinentes soiestion-
nées de marrre incémentale dans une suite de tentatives
pour ©duire I'ambigiité perceptuelle. Elles sont progres-
sivement arranges dans une structure de déas arbores-
cente.

Il faut noter que le processus deélection est guid

par la &che : deuxaches diferentes ne Eneront pas
nécessairemerd la €lection des rmes caraéristiques.
Cela est similaire au processus d'apprentissage visuel hu-
main, pour lequel il existe deésdléments qui suggrent que

de nouvelles classes visuelles sont apprises quaidie t

le demande [20]. De plus, I'addition irfamentale de nou-

FiG. 5 — (a) Une &che de navigation sur une imagelle,

en utilisant les rames conventions que celles de la figure 2.
(b) La liaison dterministe images-vers-actions caémil
par RLVC pour cetteéche.



velles caradristiqgues peuétre vue comme un gain pro-
gressif d’expertise de I'agent sur $&he, tout comme dans
la vision humaine [24]. En ce sens, le paradigme de RLVC
peutétre motive du point de vue de la neuropsychologie,

[6] V. GOUET et N. BOUJEMAA. « Object-based queries

using color points of interest. DanslIEEE Workshop
on Content-Based Access of Image and Video Libra-
ries, pages 30-36, Kauai (HI, USA), 2001.

et non seulement comme un algorithme d'apprentissage (7] S. JopoGNE et J.H. RATER. « Interactive Selec-

automatiquead hoc Notons finalement que RLVC n’est
pas seulement applicable alaches visuelles, mais aussi

a tous les domaines perceptuels sur lesquels il est possible
de cEfinir la notion de caraétistique binaire [8].

Le champ d’applications est large, puisque les agents ro-
botiques sont de plus en plus souvémuipes de cap-
teurs CCD. Notre buf long terme serait de construire
un syséme robotique capable d’apprendrstructurer au-
tomatiquement ses perceptions visuelles afiné&mudre
une fiche interactive, comme par exemple la saisie d’'ob-
jets [15]. Une autre application possible serait d'utiliser
RLVC dans le contexte de la classification d'images. En
effet, la iche de la classification d’'images péudte for-
mulée sous la forme d’'un Processuédsionnel de Mar-
kov, au les états seraient les imagesclassifier, @ les
actions consisteraient attribuer une classeI'état-image
courant, et a la fonction de renforcement vaudrait 1 si la
classe attribée est correcte et 0 sinon. Dans cette dgmi
application, il n'y a pas d'aspect temporel, donc le coeffi-
cient d'actualisatiory vaudrait O.

Toutefois, de nombreuses questions restent ouvertes. Par
exemple, I'adaptation de RLV@ des espaces d'actions
continus n'est pas directe. Or, ceci esicassaire pour
toute application robotique. Il serd@galement irressant
d’'ajouter des oprations depostélagageafin d’éliminer

les descripteurs locaux qui séwelent inutiles pour la
tache et qui §rérent des effets d overfitting». Une autre

voie de recherches prometteuse serait de combiner les ca-
racéristiques visuelles de mame dgonetrique afin de
produire des caragtistiques de haut niveau qui seraiant

la fois plus discriminantes et plus robustes au bruit [15].
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