
Apprentissage Interactif de Liaisons Directes
entre Perceptions Visuelles et Actions

Interactive Learning of Direct Mappings
between Visual Percepts and Actions
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Résuḿe

Nous introduisons des algorithmes capables d’apprendre
des liaisons directes entre stimuli visuels et actions. L’ap-
prentissage se fait de manière totalement autonome, par
le biais d’interactions avec l’environnement. Ces algo-
rithmes consistent̀a introduire un classificateur d’images
avant un algorithme d’Apprentissage par Renforcement.
Fond́e sur le principe de l’apparence locale, ce classifica-
teur partitionne l’espace visuel en fonction de la présence
ou de l’absence de descripteurs locauxà haut contenu
informationnel. Le classificateur d’images est progressi-
vement affińe par la śelection de nouveaux descripteurs
locaux lorsque de l’ambiguı̈té perceptuelle est détect́ee.
Ceci nous permet de réduire la haute dimensionnalité
d’un espace visuel̀a 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 manière interactive.
Les ŕesultats exṕerimentaux sur une tâche de navigation
visuelle dans un espace continu illustre l’applicabilité de
notre approche.

Mots Clef

Apprentissage Visuel, Apparence Locale, Sélection de Ca-
ract́eristiques.

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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1 Introduction

De nombreuses tâches robotiques réactives peuvent̂etre
résolues par des algorithmes en boı̂te noire qui connectent
les différentes perceptions possiblesà l’action la mieux
adapt́ee. En ǵeńeral, il est difficile de mettre manuelle-
ment en correspondance un domaine d’entrée et un do-
maine de sortie. La tâche devient tr̀es ardue si les percep-
tions contiennent des images, car les domaines visuels sont
bruités età haute dimensionnalité. Cet article introduit des
algorithmes capables de réaliser des mises en correspon-
dance« images-vers-actions» par le biais d’un protocole
d’apprentissage souple et entièrement automatique.

La neuropsychologie suggère que leŝetres humains ap-
prennentà extraire les informations pertinentes hors de
donńees visuelles de manièreinteractive, sans supervision
externe [5]. Enévaluant les conséquences de nos actions
sur notre environnement, nous apprenonsà isoler les in-
formations visuelles qui sont importantes pour résoudre
une t̂ache donńee. Ce processus d’apprentissage dépend
de la t̂ache, puisque deux tâches distinctes ne doivent pas
nécessairement faire les mêmes distinctions visuelles.



Ces observations ont donné naissancèa la th́eorie de
l’ Apprentissage par Renforcement(Reinforcement Lear-
ning, RL) [2, 23]. RL est une th́eorie ǵeńerale permettant
de mod́eliser le comportement d’un agent qui apprend une
mise en correspondance perceptions-vers-actionsà travers
ses interactions avec l’environnement.À aucun moment un
superviseur externe ne montreà l’agent les ŕeactions sou-
hait́ees. Au lieu de cela, quand l’agent fait une bonne ou
une mauvaise action, son environnement le félicite ou le
punit, en lui donnant unsignal de renforcement. RL compte
trois avantages majeurs : son caractère totalement auto-
matique, le fait qu’il est biologiquement motivé et les hy-
poth̀eses tr̀es l̂aches qu’il pose sur l’environnement. Le prix
à payer pour cette flexibilité est de mauvaises performances
quand l’espace perceptuel de l’agent est bruité ouà haute
dimensionnalit́e. Ce probl̀eme 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 empêche l’usage de RL dans des domaines
d’entŕee visuels.

Toutefois, afin de prendre la bonne décision, l’agent peut
souvent se contenter de focaliser son attention sur des mo-
tifs robustes et hautement distinctifs présents dans ses per-
ceptions. Il s’agit en fait du postulat qui a donné naissance
aux ḿethodes dites d’apparence localedans le contexte
de la vision par ordinateur. Ces méthodes ont prouv́e leur
intér̂et dans des applications telles que la mise en corres-
pondance d’images, la recherche d’images dans une base
de donńees ou la reconnaissance d’objets [10, 18]. Elles
résident sur la d́etection de discontinuités dans le signal vi-
suel gr̂aceà desdétecteurs de points d’intérêt [19]. Les
similarités entre images sont ensuite identifiées en utili-
sant unedescription locale[12] des voisinages des points
d’intér̂ets dans les images. De telles techniques sontà la
fois puissantes et souples, puisqu’elles ne requièrent au-
cune segmentation, aucun modèle 3D et sont robustes aux
occlusions partielles.

Il semble d̀es lors prometteur de combiner Apprentissage
par Renforcement et ḿethodes d’apparence locale afin de
pouvoir ǵeńerer des correspondances images-vers-actions.
Ceci nous a motiv́es à introduire, avant l’algorithme de
RL, un classificateur d’images qui traduit les images four-
nies par les capteurs en une classe symbolique, selon la
présence de certains descripteurs locauxà haut contenu
informationnel d́etect́es aux points d’int́er̂et des images.
Cetteétape de pŕe-traitement a pour objectif de réduire la
taille du domaine d’entrée de l’algorithme de RL. La vi-
tesse de convergence, les capacités de ǵeńeralisation et la
robustesse au bruit de RL en sont ainsi améliorées. La diffi-
culté centrale de cette approche est la sélection dynamique
des descripteurs locaux ayant un fort pouvoir discriminant.

Nous proposons l’algorithme suivant. Initialement, l’agent
ne connâıt qu’une seule classe symbolique, si bien que le
classificateur d’images am̀ene toutes les images dans cette
classe.́Evidemment, ceci introduit une forme d’ambigüıté

perceptuelle(perceptual aliasing) [26] : l’agent ne peut pas
toujours prendre la bonne décision, puisque des percep-
tions ńecessitant des réactions diff́erentes sont associées
à la m̂eme classe symbolique. Ensuite, l’agent détecte les
classes visuelles ambiguës. Puisqu’il ne peut compter sur
aucun superviseur externe, l’agent doit, pour ce faire, se
baser uniquement sur une analyse statistique des renforce-
ments perçus. Quand une classe chargée d’ambigüıté est
détect́ee, l’agent śelectionne un nouveau descripteur lo-
cal qui estdistinctif, c’est-̀a-dire qui explique le mieux
possible les variations qui ontét́e observ́ees dans les ren-
forcements pour cette classe visuelle. Ce nouveau des-
cripteur est finalement utilisé pour affiner le classifica-
teur d’images. L’agent intègre ainsi dans son classificateur
d’images de nouveaux descripteurs jusqu’à la disparition
des ambigüıtés.

Cette manìere it́erative de proćeder est tr̀es diff́erente des
techniques classiques de discrétisation utiliśees dans le
cadre de l’Apprentissage par Renforcement [2]. Celles-ci
supposent en effet que les caractéristiques int́eressantes
(i.e., les descripteurs locaux distinctifs), ou bien leur
nombre, sont connus̀a l’avance.

L’article est structuŕe comme suit. D’abord, nous rappe-
lons les ŕesultats fondamentaux de la Programmation Dy-
namique et de l’Apprentissage par Renforcement. Ensuite,
nous d́ecrivons notre algorithme en détail. Les ŕesultats
exṕerimentaux sont ensuite présent́es.

2 Éléments Th́eoriques

2.1 Modéliser l’Environnement et l’Agent

En Apprentissage par Renforcement1, l’environnement est
géńeralement mod́elisé sous la forme d’unProcessus D́e-
cisionnel de Markov(Markov Decision Process, MDP). Un
MDP est un tuple〈S, A, T ,R〉, où :

– S est un ensemble fini d’états,
– A est un ensemble fini d’actions,
– T est unefonction de transitionprobabiliste deS × A

versS, et
– R est unefonction de renforcementdeS ×A versR.

Un MDP suit la dynamique discrète suivante : si au temps
t, l’agent choisit l’actionat alors que l’environnement se
trouve dans uńetat st, l’agent perçoit un renforcement
numériquert+1 = R(st, at) et, au tempst + 1, l’ état de
l’environnement serast+1 avec une probabilité donńee par
T (st, at, st+1).

En ǵeńeral, l’agent n’a pas un accès direct̀a l’étatst dans
lequel se trouve l’environnement. Au lieu de cela, il perçoit
l’ état courant par le biais de ses capteurs. Définissons

1Dans cet article, nous adoptons les suggestions de terminologie
formulées sur le site Internethttp://www.loria.fr/projets/
PDMIA/index.php?sub=outils pour la traduction des termes an-
glais de l’Apprentissage par Renforcement. Nous conservons les acro-
nymes anglais par soucis de cohérence avec la littérature anglophone.
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l’ espace perceptuelP commeétant l’ensemble des percep-
tions que les capteurs de l’agent peuvent retourner. Dans
le cas de t̂aches visuelles,P est un ensemble d’images.
Dès lors, du point de vue de l’agent, uneinteraction
avec son environnement est définie comme un quadruplet
〈pt, at, rt+1, pt+1〉, où pt (resp. pt+1) est la perception
fournie par les capteurs de l’agent en présence de l’́etatst

(resp.st+1).

Si toutes les perceptions peuventêtre ǵeńeŕee par au plus
un état, l’espace perceptuel est dittotalement observable
et l’agent est capable de distinguer lesétats de l’environ-
nement en utilisant uniquement ses capteurs. Dans le cas
contraire, l’espace perceptuel est ditpartiellement obser-
vable. Dans la suite de cet article, nous ne considérerons
que des espaces perceptuels totalement observables.

Une liaison perceptions-vers-actionsest une fonction pro-
babiliste invariante au cours du tempsπ : P 7→ A re-
liant les perceptions aux actions. Une liaison perceptions-
vers-actions donnèa l’agent de la probabilité avec laquelle
il devrait choisir une action en présence d’une perception
donńee. Dans la terminologie RL, une telle liaison est ap-
peĺee unepolitique de contr̂ole Markovienne et station-
naire.

2.2 Programmation Dynamique

Le problème d́ecisionnel de Markovpour un MDP fix́e
consistèa trouver une liaison perceptions-vers-actions qui
maximise unéevaluation des performances de l’agent au
cours du temps. Cette fonction d’évaluation est calculée en
fonction des renforcements perçus et est appeléefonction-
objectif.

La fonction-objectif la plus souvent utilisée en RL est lere-
tour actualiśe. Étant donńee une suite infinie d’interactions
〈pt, at, rt+1, pt+1〉 (avect = 0, 1, . . .), le retour actualiśe
au tempst est d́efini par :

Rt =
∞∑

i=0

γirt+i+1, (1)

où γ ∈ [0, 1[ est lecoefficient d’actualisationdonnant la
valeur courante des renforcement futurs. Par conséquent,
quand le coefficient d’actualisation est non nul, l’agent ne
doit pas seulement maximiser ses renforcements immédiats
(i.e., la suite desrt), mais doit aussi veiller̀a prendre des
actionséventuellement peu intéressantes dans l’imḿediat,
mais qui l’am̀eneront dans des portions de l’espace d’états
où il pourra obtenir de plus importantes récompenses. Par
exemple, dans le jeu d’échecs, le sacrifice d’une pièce in-
duit un mauvais renforcement immédiat, mais peut mener
au gain de la partie. Ce compromis est appelé problème de
la récompense tardive(delayed-reward problem).

Les MDP peuvent̂etre ŕesolus en utilisant la th́eorie de
la Programmation Dynamique(Dynamic Programming,
DP). Soit une liaison perceptions-vers-actionsπ. Appelons
Qπ(s, a), la fonction de qualit́e de la liaisonπ, donnant

pour chaquéetats ∈ S et chaque actiona ∈ A, le retour
actualiśe moyen attendu quand l’agent démarre de l’́etats,
exécute l’actiona et ŕeagit ensuite en fonction deπ :

Qπ(s, a) = Eπ {Rt | st = s, at = a} , (2)

oùEπ désigne la valeur moyenne si l’agent suit la liaisonπ
sur un temps infini. D́efinissons aussi latransforḿeeH des
fonctions de qualit́e vers les fonctions de qualité comme
suit :

(HQ)(s, a) = R(s, a) + γ
∑
s′∈S

T (s, a, s′) max
a′∈A

Q(s′, a′),

(3)
pour touts ∈ S eta ∈ A.

Bellman a montŕe que toutes les liaisons perceptions-vers-
actions optimales pour un MDP donné partagent la m̂eme
fonction de qualit́e, d́enot́eeQ∗ [1]. Cette fonction de qua-
lit é optimale existe toujours et satisfait l’équation dite de
Bellman :

HQ∗ = Q∗. (4)

Une fois queQ∗ est connue, une liaison perceptions-vers-
actions optimaleπ∗ peutêtre aiśement obtenue en posant :

π∗(s) = argmax
a∈A

Q∗(s, a), (5)

pour toutétats ∈ S. La Programmation Dynamique per-
met d̀es lors de ŕeduire un probl̀eme d́ecisionnel de Markov
à la ŕesolution du système d’́equations non lińeaire (4).

En pratique, on utilise plutôt des ḿethodes incŕementales
afin de ŕesoudre leśequations de Bellman. Ainsi, un des al-
gorithmes standards de Programmation Dynamique, connu
sous le nom d’Itération sur la ValeurÉtat-Action(State-
Action Value Iteration), profite du fait queH est unetrans-
formée de contraction, i.e. qu’il existe un scalaireρ < 1
tel que||HQ−HQ′||∞ ≤ ρ||Q−Q′||∞ pour toute paire
de fonctions de qualité (Q,Q′). En vertu du th́eor̀eme de
Banach pour les points fixes (cf. par exemple [4]), la suite
Q̂k+1 = HQ̂k (où k = 0, 1, 2, . . .) converge versQ∗,
quelque soitQ̂0, par rapport̀a la ḿetrique|| · ||∞.

2.3 Apprentissage par Renforcement

L’ Apprentissage par Renforcement(Reinforcement Lear-
ning, RL) [2, 23] est un ensemble de méthodes algorith-
miques pour ŕesoudre des problèmes d́ecisionnels de Mar-
kov quand le MDP sous-jacent est inconnu. L’entrée des
algorithmes de RL est uniquement une suite d’interactions
〈pt, at, rt+1, pt+1〉 de l’agent avec son environnement. Les
techniques de RL sont souvent divisées en deux catégories :
– les méthodes baśees sur un mod̀ele, qui construisent

d’abord une estimation du MDP sous-jacent (e.g. en cal-
culant les fŕequences 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 ;
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– lesméthodes libres de modèle, qui ne construisent pas
une estimation du MDP sous-jacent, telles queSARSA,
TD(λ) [23] et le populaireQ Learning[25].

3 Apprendre des Liaisons Visuelles

3.1 Classificateur d’Images

Comme pŕeciśe dans l’introduction, nous nous proposons
d’introduire un classificateur d’images entre les capteurs
de l’agent et un algorithme d’Apprentissage par Renforce-
ment. Le classificateur d’images vaêtre progressivement
affiné. À l’ étapek de notre algorithme, le classificateur,
qui sera d́enot́eCk, partitionne l’espace perceptuelP en un
nombre finimk declasses visuelles{Vk,1, . . . , Vk,mk

}.
Le processus de classification est fait en accord avec le pa-
radigme de l’apparence locale, qui consistèa fixer l’atten-
tion de l’agent sur des descripteurs locaux hautement dis-
tinctifs détect́es aux points d’int́er̂et des images d’entrée.
Formellement, appelonsF un ensemble potentiellement
infini de descripteurs locaux [12]. En géńeral, F corres-
pondà Rn pour un certain natureln. Les éléments deF
seront indiff́eremment appelés descripteurs locaux ou ca-
ract́eristiques visuelles. Nous supposons l’existence d’un
détecteur de caractéristiques visuelles, qui est une fonc-
tion booĺeenneF : P × F 7→ B testant s’il existe, dans
l’image donńee en argument, unpoint d’intérêt [19] dont
la description du voisinage correspond au descripteur local
fourni en argument. En géńeral, on utilisera un seuillage sur
la distance euclidienne ou sur la métrique de Mahalanobis
pour tester l’́egalit́e de deux descripteurs locaux.

Le but de nos algorithmes est de géńerer une suite de clas-
sificateurs d’images de plus en plus fins. Le premier clas-
sificateurC0 attribue toutes les images d’entréeà la m̂eme
classe visuelleV0,1. Chaque classificateur est obtenuà par-
tir de son pŕed́ecesseur en lui ajoutant de nouvelles ca-
ract́eristiques visuelles.

Du fait de l’incŕementalit́e de cette construction, il est na-
turel d’implémenter de tels classificateurs sous la forme
d’arbres de d́ecision binaires. Les classes visuelles cor-
respondent aux feuilles des arbres. Chaque nœud interne
est étiquet́e par le descripteur local dont il faut tester la
présence en ce nœud. Pour classifier une image, le système
démarre du nœud racine et progresse vers le haut de l’arbre
jusqu’̀a atteindre une feuille, en accord avec les résultats
du d́etecteur de caractéristiquesF pour chaque descripteur
local trouv́e durant la mont́ee. Pour affiner un classificateur
en utilisant une nouvelle caractéristique visuelle, il suffit de
remplacer la feuille correspondantà la classe visuellèa af-
finer par un nœud interne qui teste la présence ou l’absence
de cette caractéristique.

3.2 Architecture d’Apprentissage

Nous sommes intéresśes par la construction d’une liai-
son images-vers-actionsπ : P 7→ A. À l’ étapek, étant

perceptions

RL

renforcements

actions

perceptions

Classificateur RLClasses visuelles

renforcements

Nouveaux descripteurs

actions

FIG. 1 – Comparaison des flux d’informations entre l’Ap-
prentissage par Renforcement classique et notre approche.

donńee une perception visuellep ∈ P , le résultat de
Ck(p) est fourni comme entrée à l’algorithme de RL, au
lieu de l’image brutep. Cette architecture d’apprentissage
sera appelée par la suiteApprentissage par Renforcement
de Classes Visuelles(Reinforcement Learning of Visual
Classes, RLVC) [7, 8]. Elle est illustŕeeà la figure 1.

RLVC consiste en deux processus d’apprentissage entre-
lacés : (i) la śelection dynamique des caractéristiques vi-
suelles distinctives et (ii) l’Apprentissage par Renforce-
ment d’une liaison entre les classes visuelles et les ac-
tions. Les deux d́efis majeurs pośes par RLVC sont par
conśequent (i) l’identification des classes visuelles qui
doivent être affińees et (ii) la śelection de nouvelles ca-
ract́eristiques qui conviennent pour réaliser cet affinage.

3.3 Ambigüıtés Perceptuelles

Avant que l’agent n’ait construit un classificateur suffi-
samment fin, des stimuli visuels nécessitant des réactions
diff érentes peuvent̂etre confondus dans la même classe
visuelle. Dans ce cas, les bonnes décisions ne peuvent
pas toujourŝetre prises par l’algorithme de RL sur base
de ses entŕees. Du point de vue de l’algorithme de RL,
l’espace perceptuel est seulement partiellement observable
(cf. section 2.1). Ce ph́enom̀ene est connu sous le nom
d’ambigüıté perceptuelle(perceptual aliasingou hidden
state). Dès lors, d́etecter si un affinage est nécessaire pour
une classe visuelle se ramène à d́eterminer si de l’am-
bigüıté perceptuelle se manifeste dans cette classe.

Deux solutions au problème ǵeńerique de l’ambigüıté
perceptuelle ont́et́e propośees dans la litt́erature. Soit
l’agent identifie puiśevite lesétats perceptuellement am-
bigus [26] ; soit l’agent g̀ere une ḿemoireà court terme
qui lui permet de lever les ambiguı̈tés sur ses percep-
tions [3, 11]. Cette dernière solution plonge ses racines
dans la th́eorie desProcessus D́ecisionnels de Markov Par-
tiellement Observables(Partially Observable Markov De-
cision Processes, POMDP) [9], dans laquelle la percep-
tion de l’agent est une variable aléatoire de l’́etat courant.
Néanmoins, ces approches antérieures sont sans rapport
avec notre problème. Dans notre contexte, les ambiguı̈tés
perceptuelles peuvent en effet toujoursêtre éliminées,à
condition d’affiner suffisamment le classificateur d’images.
En fait, les techniques antérieures g̀erent unmanque d’in-
formationsinhérent aux capteurs utilisés, l̀a òu la n̂otre g̀ere
un surplus d’informationsproduit par la haute redondance
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des donńees visuelles.

3.4 Détecter les Classes Visuelles Ambiguës

Dans cette section, nous introduisons un nouveau critère
permettant de tester la présence d’ambiguı̈té perceptuelle
dans une classe [8].

Projection d’un MDP par un classificateur. Tout clas-
sificateur d’imageCk convertit une suite deN interactions
〈pt, at, rt+1, pt+1〉 en unesuite projet́eedeN quadruplets
〈Ck(pt), at, rt+1, Ck(pt+1)〉. Définissons leMDP projet́e
Mk commeétant le MDP〈Sk, A, Tk,Rk〉 obtenuà par-
tir de la suite projet́ee, òu Sk correspond̀a l’ensemble des
classes visuelles qui sont connues deCk, et òu Tk et Rk

sont estiḿees en calculant les fréquences relatives appa-
raissant dans la suite projetée.

Plus pŕeciśement, soienti, j ∈ {1, . . . ,mk} et soita ∈ A.
Définissons ensuite les fonctions suivantes :
– δt(Vk,i, a) vaut 1 quandCk(pt) = Vk,i et at = a, et 0

dans le cas contraire ;
– δt(Vk,i, a, Vk,j) vaut1 quandCk(pt) = Vk,i, at = a et
Ck(pt+1) = Vk,j , et0 dans le cas contraire ;

– η(Vk,i, a) est le nombre det pour lesquelsδt(Vk,i, a) est
égalà1, c’est-̀a-direη(Vk,i, a) =

∑N
t=1 δt(Vk,i, a).

Grâceà ces fonctions, nous pouvons définir formellement :
– Sk = {Vk,1, . . . , Vk,mk

} ;
– Tk(Vk,i, a, Vk,j) =

∑N
t=1 δt(Vk,i, a, Vk,j)/η(Vk,i, a) ;

– Rk(Vk,i, a) =
∑N

t=1 rtδt(Vk,i, a)/η(Vk,i, a).

Fonction de qualité optimale pour un MDP projeté.
Par le th́eor̀eme de Bellman (cf. section 2.2), nous savons
que tout MDP projet́eMk poss̀ede une fonction de qualité
optimale d́efinie sur le domaineSk × A, qui sera d́enot́ee
Q′∗

k . Il a ét́e prouv́e queQ Learning converge versQ′∗
k

quand on lui fournit en entrée la suite projetée ǵeńeŕee à
traversCk [22]2. De m̂eme, il est imḿediat de voir que
toutes les ḿethodes de RL basées sur un mod̀ele (cf. sec-
tion 2.3) convergent versQ′∗

k , à condition que le MDP pro-
jeté soit utiliśe comme mod̀ele.

À son tour, la fonctionQ′∗
k induit une nouvelle fonction

de qualit́e Q∗
k définie sur le domaine initialS × A en uti-

lisant la relationQ∗
k(s, a) = Q′∗

k (Ck(ps), a), où ps est
une perception quelconque pouvantêtre ǵeńeŕee pars.3

En l’absence d’ambiguı̈té perceptuelle, l’agent peut agir de
manìere optimale etQ∗

k doit nécessairement correspondre
àQ∗ en vertu du th́eor̀eme de Bellman qui affirme l’unicité
des fonctions de qualité optimales.

Par l’équation (4), la fonctionBk = HQ∗
k − Q∗

k définie
sur le domaineS × A est par conśequent une mesure de

2Ce ŕesultat est loin d’̂etre trivial, puisquea priori, il se peut qu’au-
cun MDP ne puisse ǵeńerer la suite projetée, car cette dernière ne v́erifie
pas ńecessairement l’hypothèse de Markov. D̀es lors, si un algorithme de
RL est appliqúe directement sur la suite projetée, il peut tr̀es bien ne pas
converger versQ′∗

k , voire m̂eme ne pas converger du tout.
3On a en effet supposé que l’espace perceptuel est totalement obser-

vableà la section 2.1.

l’ambigüıté inh́erente au classificateur d’imagesCk. Dans
la terminologie de l’Apprentissage par Renforcement,Bk

est appeĺe résidu de Bellmande la fonction de qualité Q∗
k.

L’id ée principale de RLVC consisteà affiner les classes vi-
suelles correspondant auxétats qui ont un ŕesidu de Bell-
man non nul.

Mesure de l’ambigüıté dans un cadre d́eterministe.
Malheureusement, la transforméeH est inconnue en pra-
tique, puisque l’agent n’a pas un accès directà l’espace
d’états du MDP qui mod́elise l’environnement. Nous pro-
posons une approche différente. Supposons que la fonction
de transitionT de l’environnement est déterministe. Dans
ce cas, le ŕesidu de BellmanBk de Q∗

k peut être ŕeécrit
comme suit :

Bk(s, a) = R(s, a) + γ max
a′∈A

Q∗
k(T (s, a), a′)−Q∗

k(s, a)

= R(s, a)+γ max
a′∈A

Q′∗
k

(
Ck

(
pT (s,a)

)
, a′

)
−Q′∗

k (Ck(ps), a)

(6)

Consid́erons une actiona ∈ A et deuxétatss, s′ ∈ S
de l’environnement. Il est important de remarquer que
l’ équation (6) permet de calculer directement le résidu de
BellmanBk pour le couple(s, a) si l’on dispose d’une in-
teraction〈pt, at, rt+1, st+1〉 telle quept a ét́e ǵeńeŕee par
s, quept+1 a ét́e ǵeńeŕee pars′ et queat = a. En effet,
dans ce cas,Bk(s, a) vaut :

∆t = rt+1 + γ max
a′∈A

Q′∗
k (Ck(pt+1), a′)−Q′∗

k (Ck(pt), at).

(7)

En accord avec cette discussion, les résidus∆t mesurent
l’ambigüıté perceptuelle induite parCk.4 Un ∆t non nul
indique la pŕesence d’ambiguı̈té perceptuelle dans la classe
visuelleVt = Ck(pt) par rapport̀a l’actionat. Notre crit̀ere
permettant de tester la présence d’ambiguı̈té perceptuelle
consiste d̀es lorsà calculer la fonctionQ′∗

k , puisà parcourir
à nouveau toutes les interactions〈pt, at, rt+1, pt+1〉 pour
détecter celles qui engendrent un∆t non nul.

3.5 Extraction des Descripteurs Distinctifs

Une fois que de l’ambigüıté perceptuelle áet́e d́etect́ee
dans une certaine classeV ∈ Sk par rapportà une ac-
tion a, il faut encore śelectionner un nouveau descrip-
teur local qui permettra de lever cette ambiguı̈té. Cela
équivaut à d́ecouvrir un descripteur local qui explique
le mieux possible les variations dans l’ensemble des va-
leurs∆t correspondant̀a V et à a. Il s’agit en fait d’un
probl̀eme de classification, pour lequel nous proposons
une adaptation de la ḿethode avec laquelle les arbres de
décision sont ǵeńeralement construits en apprentissage au-
tomatique [13].

Soit T l’ensemble des instantst tels queCk(pt) = V et
at = a. Chaque seuilc ∈ R induit une partition de l’en-

4Il est int́eressant de noter que les valeur∆t correspondent exactement
aux mises̀a jour appliqúees par l’algorithme duQ Learning [25].
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semble{pt | t ∈ T} des perceptions visuelles correspon-
dantà la classe visuelleV : les imagespt pour lesquelles
∆t est suṕerieur à c et les autres. L’id́eal serait d’identi-
fier une caract́eristique visuelle qui diviserait l’ensemble
{pt | t ∈ T} de la m̂eme manìere qu’un seuillage avec un
certain ŕeelc.

À cet effet, nous trions la suite des∆t tels quet ∈ T .
Pour chaque point de rupturec dans cette suite triée, nous
sélectionnons la caractéristique visuelle qui maximise le
gain d’information apport́e par la caractéristique sur la
partition induite parc. Cela est fait en envisageant tous
les descripteurs locaux qui décrivent le voisinage de tous
les points d’int́er̂ets des images présentes dans l’ensemble
{pt | t ∈ T}. Au final, nous affinons la classeV en utilisant
le descripteur local qui a donné le meilleur gain d’informa-
tion.

3.6 Environnement Non D́eterministes

Nous avons supposé depuis la section 3.4 que la fonction
de transitionT est d́eterministe.́Evidemment, ce n’est pas
le cas en ǵeńeral. Par conśequent, avant d’affiner le clas-
sificateur, nous utilisons un test d’hypothèseχ2 afin de
décider si la subdivision induite par la caractéristique vi-
suelle frâıchement śelectionńee est diff́erente d’une sub-
division aĺeatoire. Cette approche s’inspire des techniques
d’élagage des arbres de décision [16].

3.7 Algorithme

En rassemblant tous leséléments des sections préćedentes,
RLVC peut se d́ecrire sous la forme de l’algorithme sui-
vant :

1. Construire un compteurk := 0 et un classificateur
d’imagesC0 qui lie toutes les perceptions̀a la m̂eme
classe visuelle.

2. Calculer une fonction de qualité optimaleQ′∗
k pour le

MDP projet́e via Ck, en utilisant un algorithme d’Ap-
prentissage par Renforcement (e.g.Q Learning). En-
registrer dans une base de données toutes les interac-
tions 〈pt, at, rt+1, pt+1〉 qui ont ét́e rencontŕees du-
rant ce processus de RL.

3. PoserCk+1 := Ck.

4. Pour chaque(i, a) ∈ {1, . . . ,mk} ×A :

(a) Śelectionner toutes les interactions〈pt, at, rt+1,
pt+1〉 présentes dans la base de données telles
queCk(pt) = Vk,i et queat = a.

(b) Pour chacune d’elles, calculer le résidu suivant :

ξt = rt+1 + γ max
a′∈A

Q′∗
k (Ck(pt+1), a′).

Remarquons que puisqueQ′∗
k (Ck(pt), at) =

Q′∗
k (Vk,i, a) est une constancec pour toutes les

interactions śelectionńees,ξt est simplement le
∆t de l’équation (7), d́ecaĺe par la valeurc.

(c) Si l’un de cesξt est diff́erent dec, śelectionner
un nouveau descripteur local qui explique le
mieux possible les variations présentes dans
l’ensemble desξt. Si le test d’hypoth̀ese χ2

réussit, affiner le classificateurCk+1 en subdi-
visant la classe visuelleVk,i en fonction du des-
cripteur frâıchement śelectionńe.

5. Si Ck 6= Ck+1, faire k := k + 1 et recommencer̀a
l’ étape 2.

À la fin de l’algorithme, le classificateurCk est suppośe
sans ambigüıté perceptuelle. Il peut alorŝetre utiliśe pour
contr̂oler le syst̀eme.

4 Expériences

Nous avonśevalúe RLVC sur une t̂ache abstraite qui reste
très proche d’un sćenario robotique ŕeel [17, 21], tout en
évitant toute complexité non ńecessaire. RLVC a réussià
résoudre la t̂ache de navigation visuelle, continue et bruitée
repŕesent́eeà la figure 2. Le but de l’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, l’agent a quatre actions possibles : al-
ler en haut,̀a droite, en bas oùa gauche. Chaque mouve-
ment est alt́eŕe par un bruit gaussien, dont l’écart type est de
2% la taille du labyrinthe. Des murs de verre sont présents
dans le labyrinthe. Si un déplacement am̀ene l’agent dans
un mur ou en-dehors du labyrinthe, la position de l’agent
n’est pas modifíee.

L’agent reçoit une ŕecompense de 100 quand il atteint une
des sorties. Tout autre déplacement, y compris ceux qui
sont interdits, produit un renforcement nul. Quand l’agent
réussità s’́echapper du labyrinthe, il atteint unétat termi-
nal hors duquel il ne peut sortir et dans lequel toute ac-
tion donne un renforcement nul. Dans cette expérience,
γ a ét́e fixé à 0, 9, mais les ŕesultats de l’algorithme sont
indépendants de cette valeur. Remarquons que l’agent est
confront́e au probl̀eme de la ŕecompense tardive (cf. sec-
tion 2.2). Notons aussi que l’agent doit pouvoirà tout ins-
tant estimer sa distance aux deux sorties afin de résoudre
cette t̂ache de manière optimale.

La surface du labyrinthe est tapissée avec une image de
1280× 1280 pixels consistant en un assemblage d’images
de la base de données COIL-100 [14]. L’agent n’a pas un
acc̀es direct̀a sa position(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 l’image situées derrìere les murs. Par
conśequent, l’agent n’a aucun moyen de localiser directe-
ment les murs : il est obliǵe de les identifier comme les
régions du labyrinthe dans lesquelles une action donnée ne
change pas sa position.

Dans cette exṕerience, nous avons utilisé les invariants
couleur diff́erentielscomme descripteurs locaux [6]. Ces
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FIG. 2 – Une t̂ache de navigation continue et bruitée. Les
sorties du labyrinthe sont indiquées par des carrés avec une
croix. Les murs de verre sont identifiés par des lignes conti-
nues. L’agent est dessiné au centre de l’image. Chacun des
quatre mouvements possibles est représent́e par une fl̀eche,
dont la longueur correspond̀a la distance parcourue par
l’agent. Les capteurs de l’agent retournent une image qui
correspond̀a une photographie de la zone encadrée par des
pointillés.

FIG. 3 – La liaison images-vers-actions déterministe ob-
tenue, à savoir π∗ = argmaxa∈A Q∗

k(s, a). Celle-ci a
ét́e échantillonńee à des positions de l’agent espacées
régulìerement. Cette liaisonπ∗ réussità choisir l’action
correcte en chaque localisation.

descripteurs correspondentà des vecteurs de réels de di-
mension 8, doncF = R8. Les points d’int́er̂ets sont
détect́es avec le d́etecteurHarris couleur [6]. L’entièret́e
de la surface du labyrinthe comprend 2298 différentes ca-
ract́eristiques visuelles.

RLVC a śelectionńe 200 caract́eristiques, ce qui correspond
à 9% du nombre total de caractéristiques disponibles. Le
calcul s’est arr̂et́e quandk a atteint la valeur 84 (soit après
35 minutes sur un Pentium IV cadencé à 2,4 GHz), ce qui
correspond̀a peu pr̀esà la superficie du labyrinthe divisée
par la longueur des déplacements de l’agent. 205 classes
visuelles ontét́e identifíees. Il s’agit d’un petit nombre
par rapport au nombre de classes perceptuelles qui seraient
géńeŕees par un processus de discrétisation, i.e. si les per-
ceptions de l’agent lui donnaient directement sa position
(x, y) dans le labyrinthe sans passer par une image. Par
exemple, si le labyrinthéetait échantillonńe sur une grille
de 20 × 20 éléments, on obtiendrait 400 classes percep-
tuelles. La figure 3 montre la liaison images-vers-actions
optimale qui ŕesulte du dernier classificateur d’imagesCk

obtenu par RLVC.

En Apprentissage par Renforcement, il est géńeralement
instructif d’étudier lafonction de valeur optimaleV ∗(s).
Cette fonction correspond au retour actualisé moyen que
l’agent peut esṕerer obtenir en chaquéetat à condi-
tion d’agir de manìere optimale, c’est-à-dire V ∗(s) =
maxa∈A Q∗(s, a) pour touts ∈ S. La figure 4 compare
la fonction de valeur optimale du problème discŕetiśe (i.e.
quand l’agent a un accès direct̀a sa position(x, y) dans le
labyrinthe)à celle obtenuevia RLVC. La similarit́e entre
ces deux fonctions indique l’adéquation de notre approche.
Il est important d’insister sur le fait que RLVC fonctionne
sans pŕe-traitement, ni intervention humaine. Initialement,
l’agent ne sait pas quelles sont les caractéristiques vi-
suelles qui sont pertinentes pour sa tâche. En outre, l’int́er̂et
de śelectionner les descripteurs locaux discriminants pour
construire un arbre de décision est́evident dans cette appli-
cation : si l’agent devait envisager toutes les combinaisons
possibles de caractéristiques visuelles, le nombre de per-
ceptions possibles s’élèveraità22298.

Le comportement de RLVC a aussiét́e étudíe sur des
images du monde réel. Les r̀egles de navigation ont́et́e
gard́ees identiques, mais l’image de fond aét́e remplaćee
par une photographie de3041 × 384 pixels d’une station
du métro parisien, comme montré à la figure 5 (a). L’algo-
rithme a stopṕe quandk a atteint la valeur 101. La liaison
images-vers-actions qui a ainsiét́e calcuĺee est montŕeeà
la figure 5 (b). RLVC a śelectionńe 144 caract́eristiques vi-
suelles parmi un ensemble de 3739 candidates, géńerant
ainsi 149 classes visuelles. Au total, ce calcul a pris 159
minutes sur un Pentium IV cadencé à 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 réactions le long des murs sont sub-
obtimales, ce qui provient de la faibleépaisseur des murs
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(a) (b)

FIG. 4 – (a) La fonction de valeur optimale, quand l’agent
a un acc̀es directà sa position(x, y) dans le labyrinthe et
quand l’ensemble des localisations possibles est discrétiśe
dans une grille de taille50 × 50. Plus une localisation est
blanche, plus sa valeur estélev́ee. (b) La fonction de valeur
optimale obtenuevia le classificateur d’images obtenu par
RLVC.

par rapport au champ de vision de l’agent. Notre approche
semble d̀es lors applicablèa des applications réalistes de
vision par ordinateur.

5 Conclusions

Nous avons introduit un nouvel algorithme de vision par
ordinateur, nomḿe Apprentissage par Renforcement de
Classes Visuelles(Reinforcement Learning of Visual Clas-
ses, RLVC). RLVC a ét́e conçu pour permettre l’appren-
tissage de liaisons directes de stimuli visuels vers des ac-
tions, de manìere à maximiser une fonction de renforce-
ment au cours du temps. Le processus d’apprentissage est
très flexible. Il consistèa tirer des leçons sur la manière
de se comporter dans un environnementa priori inconnu,
à partir d’une suite d’interactions. Un tel apprentissage in-
teractif est similairèa la manìere dont leŝetres vivants ap-
prennent̀a ŕesoudre leurs tâches de tous les jours.

RLVC concentre l’attention d’un algorithme enfoui d’Ap-
prentissage par Renforcement sur des motifs hautement
informatifs et robustes présents dans les stimuli visuels.
À cet effet, un classificateur d’images teste la présence
de descripteurs locaux aux points d’intér̂ets des images.
Les caract́eristiques visuelles pertinentes sont sélection-
nées de manière incŕementale dans une suite de tentatives
pour ŕeduire l’ambigüıté perceptuelle. Elles sont progres-
sivement arranǵees dans une structure de données arbores-
cente.

Il faut noter que le processus de sélection est guid́e
par la t̂ache : deux t̂aches diff́erentes ne m̀eneront pas
nécessairement̀a la śelection des m̂emes caractéristiques.
Cela est similaire au processus d’apprentissage visuel hu-
main, pour lequel il existe deśeléments qui sugg̀erent que
de nouvelles classes visuelles sont apprises quand la tâche
le demande [20]. De plus, l’addition incrémentale de nou-

(a) (b)

FIG. 5 – (a) Une t̂ache de navigation sur une image réelle,
en utilisant les m̂emes conventions que celles de la figure 2.
(b) La liaison d́eterministe images-vers-actions calculée
par RLVC pour cette t̂ache.
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velles caract́eristiques peut̂etre vue comme un gain pro-
gressif d’expertise de l’agent sur sa tâche, tout comme dans
la vision humaine [24]. En ce sens, le paradigme de RLVC
peut être motiv́e du point de vue de la neuropsychologie,
et non seulement comme un algorithme d’apprentissage
automatiquead hoc. Notons finalement que RLVC n’est
pas seulement applicable aux tâches visuelles, mais aussi
à tous les domaines perceptuels sur lesquels il est possible
de d́efinir la notion de caractéristique binaire [8].

Le champ d’applications est large, puisque les agents ro-
botiques sont de plus en plus souventéquiṕes de cap-
teurs CCD. Notre but̀a long terme serait de construire
un syst̀eme robotique capable d’apprendreà structurer au-
tomatiquement ses perceptions visuelles afin de résoudre
une t̂ache 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 t̂ache de la classification d’images peutêtre for-
mulée sous la forme d’un Processus Décisionnel de Mar-
kov, où les états seraient les imagesà classifier, òu les
actions consisteraientà attribuer une classèa l’état-image
courant, et òu la fonction de renforcement vaudrait 1 si la
classe attribúee est correcte et 0 sinon. Dans cette dernière
application, il n’y a pas d’aspect temporel, donc le coeffi-
cient d’actualisationγ vaudrait 0.

Toutefois, de nombreuses questions restent ouvertes. Par
exemple, l’adaptation de RLVC̀a des espaces d’actions
continus n’est pas directe. Or, ceci est nécessaire pour
toute application robotique. Il seraitégalement int́eressant
d’ajouter des oṕerations depost-́elagageafin d’éliminer
les descripteurs locaux qui se révèlent inutiles pour la
tâche et qui ǵeǹerent des effets d’« overfitting». Une autre
voie de recherches prometteuse serait de combiner les ca-
ract́eristiques visuelles de manière ǵeoḿetrique afin de
produire des caractéristiques de haut niveau qui seraientà
la fois plus discriminantes et plus robustes au bruit [15].
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