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Résumé

Du point de vue du robot, une difficulté majeure de la col-
laboration homme-robot est d’étre robuste face a des ob-
Jectifs incertains de I’humain, et aux comportements incer-
tains étant donné un objectif connu. Une question prélimi-
naire clef est alors : Comment dériver des comportements
humains réalistes étant donné un objectif connu? En ef-
fet, pour rendre la collaboration possible, de tels compor-
tements devraient aussi tenir compte du comportement du
robot, alors que celui-ci n’est justement pas connu. Dans
cet article, nous nous appuyons sur des modeles de dé-
cision markoviens, représentant l’incertitude sur I’objec-
tif de I’humain par une distribution de probabilité sur un
ensemble fini de fonctions de récompense (ce qui induira
une distribution sur des comportements humains). Sur cette
base, nous proposons deux contributions : 1. un algorithme
de planification pour le robot qui est robuste au comporte-
ment incertain de I’humain et repose sur la résolution d’un
POMDP obtenu en raisonnant sur la distribution sur les
comportements humains; et 2. une approche pour générer
automatiquement un comportement humain incertain (une
politique) pour chaque fonction de récompense fournie tout
en tenant compte du comportement possible du robot. Un
scénario de travail collaboratif permet de mener des ex-
périmentations et de présenter des résultats qualitatifs et
quantitatifs pour évaluer notre approche.

Mots-clés

Collaboration humain-robot, POMDP, planification ro-
buste.

Abstract

From the robot’s point of view, a major issue in human-
robot collaboration is how to be robust against uncertain
human objectives, and uncertain human behaviors given a
known objective. A key preliminary question is then : How
to derive realistic human behaviors given a known objec-
tive ? Indeed, to allow for collaboration, such behaviors
should also account for the robot behavior, while it is not
known in the first place. In this paper, we rely on Markov
decision models, representing the uncertainty over the hu-
man objective as a probability distribution over a finite set

*This work was supported by the French National Research Agency
(ANR) through the “Flying Coworker” Project under Grant 18-CE33-
0001.

of reward functions (what will induce a distribution over
human behaviors). Based on this, we propose two contribu-
tions : 1. a robot planning algorithm that is robust to the
uncertain human behavior and relies on solving a POMDP
obtained by reasoning on the distribution over human be-
haviors; and 2. an approach to automatically generate an
uncertain human behavior (a policy) for each provided re-
ward function while accounting for the possible robot beha-
vior. A co-working scenario allows conducting experiments
and presenting qualitative and quantitative results to eva-
luate our approach.

Keywords
Human-Robot Collaboration, POMDP, Robust Planning.

1 INTRODUCTION

Concevoir des robots intelligents pour assister un partenaire
humain est un sujet d’actualité avec des applications dans
I’industrie manufacturiere [1]-[4], 1a santé [5], etc. Dans ces
applications, le robot a souvent besoin de s’adapter a un ob-
jectif de I’humain fixé. Mais pour rendre ce robot assistant
robuste, nous devons considérer comment ce robot pourrait
s’adapter si 1’objectif de ’humain et son comportement in-
duit étaient incertains.

Pour contourner cette incertitude sur les objectifs de I’hu-
main, HADFIELD-MENELL et al. [6] ont proposé le cadre
CIRL (Cooperative Inverse Reinforcement Learning). Dans
CIRL, I’humain et le robot doivent tous deux maximiser la
récompense de I’humain. Mais la fonction de récompense
de ’humain est paramétrée par une variable cachée au ro-
bot, ce qui conduit a un probleme multi-agent sous obser-
vabilité partielle pour lequel une politique jointe optimale
est calculée. CIRL a toutefois deux inconvénients : 1. CIRL
calcule une politique jointe (pour I’humain et le robot) et
fait I’hypothese que I’humain doit suivre cette politique cal-
culée. Cette hypothese est souvent non-réaliste parce que la
politique calculée pour I’humain peut étre trop complexe
pour étre exécutée ou apprise par I’humain. 2. CIRL repose
sur un environnement MDP avec une seule variable cachée
0 correspondant a 1’objectif de I’humain (parametre de la
fonction de récompense). Ce cadre assure que la croyance
du robot sur € est une statistique suffisante, faisant de CIRL
un POMDP. Cependant, si 1’état est partiellement obser-
vable, CIRL ne peut étre réduit 2 un POMDP mais a un
Dec-POMDP, probleme qui est NEXP complet [7].



Dans cet article, nous considérons un humain indépendant,
et devons donc tenir compte de 1’incertitude sur son com-
portement, laquelle peut étre due i. a I’incertitude sur son
objectif (la fonction de récompense qu’il considere), et
ii. aux différents comportements (politiques) qu’il pourrait
adopter pour un objectif donné. Notre premiere contribution
est ainsi un algorithme de planification pour le robot qui re-
pose sur la résolution d’'un POMDP ou une des variables
d’état cachées correspond au comportement humain actuel,
chaque comportement étant représenté par un contrdleur a
états fini (FSC). Ensuite, pour dériver des comportements
humains réalistes pour un objectif donné, nous souhaite-
rions que 1’humain tienne compte de la possibilité que le
robot collabore, ce qui induit un paradoxe similaire au pa-
radoxe de I’ceuf et de la poule puisque nous ne disposons
pas du comportement du robot a ce stade. Aussi, au lieu
de dériver plusieurs comportements humains (FSC) pour un
objectif donné, nous allons dériver un unique FSC représen-
tant plusieurs comportements. Pour ce faire, notre seconde
contribution consiste en 1. la résolution du probleme en fai-
sant ’hypothése que le robot et I’humain partagent leurs
observations (de sorte que le probleme est un (M)POMDP,
pas un Dec-POMDP), et 2. ensuite 1’extraction d’un contro-
leur a états fini stochastique (FSC) ou une action a d’autant
plus de chances d’étre choisie qu’elle est prometteuse. En
outre, comparé a CIRL, ni le robot ni ’humain n’ont acces
a I’état réel de I’environnement.

La section 2 discute des travaux connexes en collabora-
tion homme-robot. La section 3 définit formellement les
POMDP, Dec-POMDP et FSC. La section 4 décrit com-
ment concevoir une politique robuste pour le robot afin qu’il
s’adapte a plusieurs politiques humaines possibles. La sec-
tion 5 explique comment générer un FSC stochastique pour
I’humain de maniere automatique pour une fonction de ré-
compense donnée. Enfin, la section 6 présente des résultats
empiriques obtenus sur une tiche de haut-niveau dans un
environnement simulé, et les analyse avant de conclure.

2 Travaux connexes

On peut distinguer différentes approches pour la collabo-
ration homme-robot selon le “modele mental de I’humain”
(dont dispose le robot), lequel, d’aprés TABREZ et al. [8],
peut appartenir a I’une des trois catégories suivantes : mo-
dele mental du premier ordre (first-order mental model
- loMM) : le robot consideére que I’humain se comporte
de maniere indépendante et ne tient pas compte des ac-
tions possibles du robot; modele mental du second ordre
(second-order mental model - 2o0MM) : le robot considere
que I’humain tient compte du robot, ce qui induit une forme
de modélisation récursive entre humain et robot jusqu’a
une certaine profondeur; modele mental partagé (shared-
mental model - SMM) : un SMM suppose que tous les
agents dans le groupe ont des attentes communes, donc rai-
sonnent de la méme maniere, ce qui assure une coordina-
tion optimale. Evidemment cette catégorisation s’applique
symétriquement a la modélisation du robot par I’humain.

Nous nous concentrons ici sur des problemes avec des dy-

namiques stochastiques et une observabilité partielle, ce qui
nous conduit a considérer des modeles de décision marko-
viens. Dans ce contexte, un 1oMM correspond typiquement
a un POMDP dont I’objectif est d’optimiser la politique
d’un agent en particulier, alors que les politiques (a priori
connues) de 1’autre agent font partie de la dynamique du
systeme. Par exemple, un POMDP pour le robot supposant
un comportement humain connu est résolu dans [9]-[12].
Les SMM peuvent étre formalisés comme des POMDP dé-
centralisés (Dec-POMDPs), typiquement utilisés pour opti-
miser la politique jointe d’une équipe d’agents (partageant
une méme fonction de récompense). CIRL peut étre vu
comme un cas particulier oil I’humain a une observabilité
complete et la seule variable cachée du robot correspond a
I’objectif réel de I’humain (sa fonction de récompense), ce
qui autorise des techniques de résolution dédiées proches
de la résolution d’un POMDP. Pour leur part, les 20MM
peuvent étre formalisés comme des POMDP interactifs (I-
POMDPs [13]), dans lesquels les agents se modélisent mu-
tuellement de maniere imbriquée. Ainsi, les -POMDP sou-
Ievent aussi le paradoxe de 1’ceuf et de la poule qu’il faut
résoudre.

Les 1oMM échoueront dans de nombreuses taches nécessi-
tant un comportement collaboratif explicite de I’humain, et
I’hypothese principale des SMM est typiquement trop forte
quand on collabore avec un humain. Nous allons donc do-
ter le robot d’un modele mental du 2nd ordre de I"’humain.
Notre approche de la planification robuste pour le robot
pourrait étre formalisée comme un I-POMDP, ce que nous
évitons principalement pour simplifier les notations. ! Tou-
tefois, les 20MM soulevent toujours le paradoxe de I’ ceuf et
de la poule puisque le comportement humain que nous re-
cherchons nécessite de raisonner sur le comportement du
robot que nous cherchons justement a dériver au départ.
C’est par exemple vrai dans le cas 1. de la spécification ma-
nuelle d’une politique humaine [9], [10], ou le concepteur
humain doit raisonner sur le comportement du robot; 2. de
I’apprentissage d’une politique humaine [14], [15] ou d’une
récompense humaine (par apprentissage par renforcement
inverse) [16], [17], ce qui requiert un robot collaboratif pour
faire la démonstration d’un comportement collaboratif’; ou
3. de la planification d’une politique humaine : le modele
doit inclure le comportement du robot.

Dans notre travail, nous employons une approche par pla-
nification pour générer des comportements humains plau-
sibles, et traitons le paradoxe de 1’ceuf et de la poule en
répondant a la question : "Et si I’humain pouvait aussi
contrdler le robot ?" : 1. Nous supposons que 1’humain peut
contrdler le robot et a directement acces a ses observations
passées, ce qui revient a faire adopter a I’humain un SMM
(modele mental partagé), et dérivons un probléme mono-
agent; 2. en utilisant un solveur en-ligne, nous extrayons
une politique humaine sous la forme d’un FSC stochas-
tique.

1. Aussi, nous faisons finalement face a des POMDP, pour lesquels il
est préférable d’employer un solveur de 1’état de I’art.



3 Ktat de Dart
3.1 Dec-POMDP

Par commodité, nous utilisons les Dec-POMDP pour for-
maliser le probleme de collaboration, mais ne résolvons pas
de Dec-POMDP pour obtenir une politique jointe pour I’hu-
main et le robot.

Definition 3.1 Un Dec-POMDP avec |Z| agents est défini
par un tuple M = (Z,8, A, Q,T,0,R,by,~), ot : T =
{1,...,|Z|} est un ensemble d’agents; S est un ensemble
d’états; A = XiAi est I’ensemble des actions jointes,
avec A* I'ensemble des actions de I’agent i; Q = Xi Q
est I’ensemble des observations jointes, avec Q! 'ensemble
des observations de i; T : § x A x § — R est la fonction
de transition, avec T'(s, a, s') la probabilité de transiter de
sa s’ siaesteffectuée; O : Ax S x ) — R est la fonction
d’observation, avec O(a, s',0) la probabilité d’observer o
si a est effectuée et le prochain étatest s'; R: S x A — R
est la fonction de récompense, avec R(s,a) la récompense
immédiate pour I’exécution de a dans s; by est la distribu-
tion de probabilité initiale sur les états; et vy € [0,1) est le
facteur d’atténuation appliqué aux récompenses futures.

La politiqgue d’action 7' d’un agent i associe a chacun
de ses historiques d’action-observation une action a ef-
fectuer. L’ objectif est alors de trouver une politique jointe
7 = (x',..., 7"} qui maximise I’espérance du retour at-
ténué a partir de by :

V™ (bo) ZE | > A'r(Se, Ar) | So ~ bo, 7
t=0
Dans un POMDP, c.-a-d. quand Z = {1}, de nombreux
solveurs reposent sur 1’estimation de la fonction de valeur
optimale V*(b), ou la fonction d’action-valeur Q* (b, a) =
R(b,a) + v, Pr(olb,a) - V*(b3), oun b est le prochain
état de croyance quand on effectue a et que 1’on observe o.

Note : Dans notre contexte, nous allons considérer un pro-
bleme a 2 agents (un humain et un robot) un peu différent
puisqu’on remplace 1’unique fonction de récompense r par
une distribution sur des fonctions de récompense possibles,
seul I’humain sachant quelle est la bonne fonction de ré-
compense, et que ’on cherche a concevoir le comporte-
ment du robot, mais en raisonnant sur les comportements
possibles de I’humain.

3.2 Controleurs a états finis

Dans notre travail, les politiques humaines sont représen-
tées sous la forme de controleurs a états finis (FSC) (aussi
appelés graphes politiques [18]), c.-a-d. des automates qui
contiennent dans chaque état interne une distribution de
probabilité a partir de laquelle une action est échantillon-
née, et dont les transitions d’un état interne au suivant dé-
pendent de I’action exécutée et de 1’observation recue.

Definition 3.2 Pour des ensembles A et Q2 d’un POMDP,
un ESC stochastique est défini par un tuple fsc =

(N, B,n, ), o :

— N est un ensemble fini de nceuds (internes);

— [ est une distribution de probabilités a partir de la-
quelle échantillonner un neeud initial ;

—n: NxAxQxN = R la fonction de tran-
sition, donne la probabilité n(n, (a,0),n’) de tran-
siter du neeud n a n' si a est effectuée et o est ob-
servée; une transition déterministe peut étre notée
n' = 77(”7 <a7 0>) ;

— ¥ : N x A — R la fonction de sélection d’ac-
tion, donne la probabilité )(n, a) de choisir a € A
depuis n.

4 Planification de taches robuste
pour le robot

Nous voulons ici que le robot soit robuste aux différents
objectifs (cachés) possibles de I’humain, chacun attaché a
des comportements différents, et a méme de suivre I’objec-
tif réel de I’humain. Notre probléme est formalisé comme
un Dec-POMDP, si ce n’est que 1. la fonction de récom-
pense exacte (parmi p candidates) n’est connue que de
I’humain; 2. pour chaque fonction de récompense pos-
sible r;, il y a des comportements humains associés (sous
la forme d’un FSC fsc;); et 3. le robot connait la distri-
bution de probabilité sur les paires possibles récompense-
FSC : P({(r1,fs¢1),---,(rp, fsc,)}). Comme détaillé ci-
dessous, ce comportement de robot robuste est obtenu
d’abord en transformant cette distribution sur des FSC en
un unique FSC, puis en utilisant ce FSC pour dériver un
POMDP, et finalement en résolvant ce POMDP. Une solu-
tion candidate pour obtenir un FSC pour chaque fonction
de récompense est présentée en section 5.

Pour convertir cette distribution de probabilité sur des FSC
humains en un unique FSC, nous prenons “I’'union” de ces
FSC, la nouvelle distribution sur les nceuds initiaux re-
venant a 1. échantillonner un FSC fsc, de la distribution
P({fscq;...,fsc,}),et2. échantillonner un nceud de la dis-
tribution f3;. Plus formellement, en notant un FSC de base
fsc; = (Ni, Bis i, ¥3), le FSC union est défini comme :

P
ef
U
i=1

B(ns) = Bi(ni) - P(fsc;),
det ) Ti(m) (n,(a,0),n") sin' € Ni(”)’

| o

N

0 sinon,

(ot i(n) = itq. n € N, c.-a-d., i(n) est I'identifiant du
FSC auquel appartient n au départ), et

1/)(7% a) = ¢z(n) (TL, Cl).

Etant donné ce FSC, nous pouvons maintenant formaliser
le probleme de décision du robot comme un POMDP dans
lequel chaque érat étendu e' € € contient un état courant du
monde s?, une observation courante du robot 0‘}% et le noeud
courant n%; du FSC union de 'humain : ' = (s*, n;, of).



En partant du Dec-POMDP définissant la tache et du FSC
union associé, les fonctions de transition, d’observation et
de récompense du probleme de décision du robot peuvent
s’écrire comme suit :

T.(e"* et aly) =

=22 T

t t+1

Pr(e 1 lef, aR)

),s')

aHa aR : 77(”1{ <aHa Oy H

O(s"™, {aly, af), (o, o7 ) - vy, aly),
t

t+1 t t+1 t+1) t+1 _
Oc(e",ag, 05 ") = Pr(og |, aR) = Louri_gein
(ou o 0 ! est I’observation dans et1), et

6 aR Zrl("H)

aH7aR>) ¢(”§17a2{)

Résoudre ce POMDP associé au robot fournit une poli-
tique du robot robuste qui constitue une meilleure réponse
a la distribution de probabilité initiale sur les politiques hu-
maines données.

5 Générer des politiques humaines a
partir d’objectifs

Nous décrivons maintenant comment générer un FSC sto-
chastique pour I’humain en partant d’une fonction de ré-
compense. Ce processus peut étre réglé pour créer des com-
portements plus rationnels ou plus erratiques.

En effet, nous voulons traiter 1’incertitude non seulement
sur I’objectif réel de I’humain (sa fonction de récompense),
comme dans CIRL, mais aussi concernant le comportement
humain exhibé pour atteindre un tel objectif. Pour chaque
objectif possible de I’humain, nous créons un Dec-POMDP
pour le probleme de collaboration. Ces Dec-POMDP ne dif-
ferent qu’en leurs fonctions de récompense, chacune mo-
délisant un objectif spécifique (de 1’humain). Pour chaque
tache associée a un tel Dec-POMDP, nous souhaiterions dé-
river automatiquement une politique stochastique humaine
qui représente des comportements humains possibles gui-
dés par ses propres objectifs, et qui tienne compte des in-
teractions possibles avec le robot. Comme mentionné plus
haut, une difficulté est que ces politiques humaines dé-
pendent des politiques du robot dont nous ne disposons
justement pas. Pour surmonter ce paradoxe de 1’ceuf et
de la poule, nous supposons d’abord que 1’humain peut
controler les actions du robot et a accés aux observations
du robot. Chaque Dec-POMDP est ainsi relaché en un
MPOMDP (POMDP multi-agent) [19], c.-a-d. un probleme
qui devient mono-agent. > Aussi, pour tenir compte de 1’in-
certitude sur les comportements de I’humain, nous lais-
serons I’humain faire un choix au hasard parmi plusieurs
actions optimales ou quasi-optimales en employant une

fonction softmax sur les valeurs d’action : f(ag|T,b) =
Q (b ap) Q*(b,a’)

(w7

2. Ici, en effet, une seule entité recoit toutes les observations et
contrdle toutes les actions.

u 7" > 0 est un parametre de

EHLY by,
)

température qui rend I"humain plus rationnel si la tempé-
rature 7" est basse, seules des actions optimales étant sélec-
tionnées, et plus erratique si la température T est élevée,
avec des distributions presque uniformes.

Suivant ces idées, nous extrayons des politiques humaines
(représentées par des FSC) en utilisant I’algorithme 1,
lequel est en partie inspiré par I’extraction de solutions
POMDP de GRZES et al. [20]. D’abord, nous calculons
une distribution initiale sur les actions de ’humain Py,
avec 1’état de croyance initial by (ligne 2). Un nceud de
départ unique est créé (1. 3) avec Py,,, by et un poids ini-
tial w = 1. Ensuite ng est ajouté a la fois au nouveau
FSC (V) et a une liste ouverte (&) (1.4). En s’inspirant de
LAO¥* [21], nous souhaitons étendre a chaque itération le
nceud qui a la plus grande contribution a la valeur de by.
Ainsi, tant que G n’est pas vide, nous sélectionnons le nceud
n € G qui a la plus haute valeur estimée V*(n.b), pondé-
rée par la probabilité d’atteindre ce nceud (estimée a tra-
vers n.w) (1. 6), puis nous traitons ce nceud avec les paires
observation-action possibles sous 1’état de croyance cou-
rant b (1. 7-9), les paires observation-action impossibles in-
duisant des boucles (1. 22). Les lignes 10-12 calculent I’ état
de croyance mis a jour &', sa distribution sur les actions
P4, et son poids w’. Avant de créer un nouveau nceud n’
avec ces composants nouvellement calculés, nous devons
aussi vérifier : 1. si le nouvel état de croyance b’ (ou un état
de croyance proche) n’existe pas déja dans le FSC (V) en
considérant un seuil de distance € en norme-1; 2. si le FSC
ne contient pas déja le nombre de nceuds maximum Ny oy .
Si les deux conditions sont satisfaites (1. 13), nous créons
un nouveau nceud n’ et I’ajoutons a N. Sinon, nous cher-
chons et traitons le nceud n’ de N dont I’état de croyance
est le plus proche du nouvel état de croyance b'. Avec cette
approche, nous pouvons extraire des FSC stochastiques de
taille bornée encodant plusieurs comportements humains.
Dans nos expérimentations, toutes les valeurs Q*(b, a) et
V*(b) sont estimées en utilisant Ialgorithme POMCP [22],
de manicre a obtenir de bonnes estimations rapidement,
méme pour des états de croyance non visités par une po-
litique optimale.

6 Expérimentations

6.1 Cadre expérimental

Nos expérimentations ont été conduites sur un ordinateur
doté d’un microprocesseur i9 a 2,3 GHz. Le code source
sera rendu disponible sous licence MIT.

Pour tester notre approche, nous avons concu un scénario
présenté figure 1. Dans ce scénario, un robot et un humain
doivent réparer et maintenir plusieurs appareils situés dans
un monde grille. Parmi les trois appareils présents sur la
grille, un appareil doit &tre maintenu par le robot, qui doit se
trouver sur la cellule de cet appareil pour effectuer 1’opéra-
tion ; deux autres appareils sont en panne, chacun requérant
que ’humain et le robot accomplissent tous deux simulta-
nément des actions de réparation a I’endroit ol se trouve
I’appareil. De plus, pour réparer un appareil, I’humain doit
détenir un composent qu’il ne peut prendre que dans une



Algorithme 1 : Extraction d’une politique humaine
sous la forme d’un FSC stochastique

t [Input :] T : température softmax | Nyax : # max de
nceuds | e : distance max entre croyances

2 PAH < f(|T‘7 bo) // softmax dist. sur les actions
3 ng < node({Pa,,bo,w =1)) // neud de départ
4 N+ {no} ; G.pushback(ng)

s while |G| > 0 do

6 G.SOTt() // tri des neuds selon w - V*(b)

7 n = (b, Pa,,,w) < G.popfront()

8 | forall (op,ap) € Qp X Ay do

9 if Pr(on,ap|b, P4, ) > 0 then

10 b’ + BeliefUpdate(b, ay, op,)

1 P, « fCIT,0)

12 w'  w - Pr(op,ap|b, Pa,)

13 if (b ¢ N(e)) A (N.size() < Npax) then
14 n' < node(P) ,b',w'")

15 N+ Nu{n'} ; G.pushback(n')
16 n(n, (a,0),n') + 1

17 else

18 n' < N.find(b)

19 naw <« nw+w

20 n(n,(a,o0),n') + 1

21 else

2 | n(n,(a,0),n) «1

23 return (N, 7, )

boite a outil a une position spécifique. Notons aussi que
I’humain comme le robot n’ont qu’une perception limitée

de I’environnement.
Cette tache est spécifiée a travers le Dec-POMDP suivant :

— Etats (S): L'état s € S du probléme est composé
de : 1. la position de I’humain, 2. la position du ro-
bot, 3. le statut de chaque appareil, et 4. la détention
ou non d’un composant par I’humain. Les positions
de ’humain et du robot sont représentées par des
coordonnées entieres (x,y). Ils peuvent se trouver
sur la méme cellule. Le statut de chaque composant
est soit "bon" (réparé), "en panne", ou "nécessitant

maintenance".

— Observations de I’humain (2z) : L’humain observe
1. sa position, 2. si le robot est sur la méme cellule
que lui ou pas, 3. le statut de I’appareil dans sa cel-

lule (s’il y en a un).

— Observations du robot (2g) : Le robot observe 1. sa
position, 2. la position de I’humain, 3. le statut de

I’appareil dans sa cellule (s’il y en a un).

— Actions et dynamique : L’humain et le robot dis-
posent tous deux des actions suivantes : Up, Down,
Left, Right (haut, bas, gauche, droite) qui sont les
4 actions de déplacement des agents; Attendre :
I’agent reste dans sa position courante; Réparer :
répare un appareil en panne si : 1. ’humain dé-
tient un nouveau composant; 2. ’humain et le robot

sont sur la méme cellule que I’appareil en panne;
3. ’humain et le robot effectuent tous deux I’ac-
tion de réparation. En cas de succes, 1’appareil en
panne devient réparé et le composant de 1’humain
est consommé.

L’humain peut Prendre un composant s’il se trouve
dans la cellule de la boite a outil et s’il n’en dé-
tient pas déja un. Le robot peut Maintenir un appa-
reil tout seul si I’appareil en a besoin et s’ils sont
dans la méme cellule. En cas de succes, le statut de
I’appareil devient bon.

— Récompenses R : Une récompense de +100 est
donnée quand tous les appareils ont été réparés et
maintenus. Une récompense (pénalité) de —2 est
donnée pour chaque action sauf pour 1’action Az-
tendre de I’humain, et une pénalité de —20 est don-
née en cas d’action invalide. Une pénalité de —1 est
donnée si I’humain attend alors que tous les appa-
reils en panne n’ont pas encore été réparés. S’il n’y
a plus d’appareils en panne, aucune pénalité n’est
donnée en cas d’action Attendre de I’humain. La pé-
nalité associée a 1’action Atfendre encourage le ro-
bot a repousser les actions de maintenance si cela
permet a I’humain de fini les réparations tot.

Ce grand Dec-POMDP a 2 304 états, 49 actions jointes (7
actions par agent), et 5400 observations jointes (30 pour
I’humain et 180 pour le robot). Note : Cet espace d’état
croit de maniere quadratique avec le nombre de cellules.
Pour représenter I’incertitude sur les objectifs de I’humain,
nous remplacons la fonction de récompense décrite précé-
demment par deux variantes. Dans la premiere, I’humain
préfere réparer 1’appareil de gauche en premier, recevant
une récompense de +10 dans ce cas. Dans la seconde, sy-
métriquement, I’humain préfere réparer 1’appareil de droite
en premier. Ces objectifs génerent des politiques humaines
différentes en utilisant I’algorithme 1. Initialement, le robot
ne dispose que d’une distribution a priori sur les récom-
penses de ’humain et la politique associée (chacune avec
probabilité 0, 5). Du fait de la coordination requise pour ré-
parer les appareils, ces politiques humaines doivent tenir
compte de I’aptitude du robot a aider I’humain quand c’est
nécessaire.

6.2 Résultats qualitatifs

Nous utilisons la procédure décrite en section 5 pour calcu-
ler les FSC stochastiques de I’humain associés a chaque ob-
jectif de I’humain, et celle décrite en section 4 pour calcu-
ler la politique robuste du robot avec le solveur de POMDP
SARSOP [23]. Pour économiser des ressources, un seuil
d’action (ici toujours fixé a 0,1) est utilisé pour élaguer
les actions humaines de basse probabilité lors du calcul des
FSC stochastiques de I’humain. Nous avons conduit des ex-
périmentations avec 2 valeurs pour le parametre de tempé-
rature 7' (0,3 et 0,5) et 5 valeurs pour la taille maximale
des FSC stochastiques Ny, (voir table 1).

Nous avons d’abord observé que le FSC stochastique ex-
trait pour I’humain peut effectivement encoder des tra-
Jectoires possibles de I’humain permettant de résoudre la




‘a0 @

(0, 0)E (1,0) (2, 0): (3,0)

©,1) (1) (2,1): (3,1)

i *JN
Robot Human
0,2) 1,2) (2,2) (3.2)

FIGURE 1 — Une tiche de collaboration : Un robot et un
humain évoluent dans un monde grille de 4 x 3. Les cellules
en haut a gauche (0, 0) et en haut a droite (3, 0) contiennent
toutes deux des appareils en panne. Un appareil a maintenir
est aussi situé en cellule (1, 0). Une boite a outil est située
en cellule (2, 2) ot ’humain peut prendre des composants.

tdche si Nyax est assez grand pour la température T’ cou-
rante. Par exemple, quand T' = 0,3 et Npax = 100, les
FSC stochastiques de 1’humain atteignent des profondeurs >
de 22 et 18 (pour chaque objectif), lesquelles sont suffi-
santes pour que I’humain accomplisse la tache si le robot
collabore. Par contre, quand Np,,x = 50, la profondeur at-
teinte par le FSC de I’objectif répare-1’appareil-de-gauche-
d’abord est seulement de 13 (15 pour le 2nd objectif), ce qui
ne permet pas a I’humain d’accomplir la tiche (une profon-
deur de 15 est requise). Nous avons aussi observé que, plus
la température T est élevée, plus la valeur de Ny, néces-
saire pour qu’'un FSC stochastique permettant & I’humain
d’accomplir la tache est élevée a son tour. Quand T’ croft,
plus d’actions sont considérées dans chaque nceud, géné-
rant plus de branches et empéchant le processus d’expan-
sion d’atteindre la fin de la tiche. Notons aussi que, méme
si nous fixons 7" a une valeur tres basse (proche de 0), la
distribution softmax peut contenir plusieurs actions. Cela
permet d’encoder plusieurs politiques humaines optimales
dans un unique FSC.

Quand Ny ax est assez grand pour la température T cou-
rante, nous observons que les politiques robustes obtenues
pour le robot peuvent résoudre la tdche avec succés, tenant
compte des incertitudes sur les objectifs et les comporte-
ments de I’humain. 11 aide ’humain a réparer tous les appa-
reils et effectue les opérations de maintenance requises. Par
exemple, quand 7' = 0, 3 et Np,,x = 100, le robot, suivant
la politique robuste obtenue, va d’abord a la cellule (0, 0)
et attend que I’humain prenne un composant a la cellule
(2,2). Apres, si le robot observe que 1’humain s’approche,
il continue de I’attendre et 1’aide ensuite a réparer I’appa-
reil de gauche quand 1’humain atteint la cellule (0, 0). Mais
s’il observe que I’humain va vers le coin en haut a droite,
alors le robot décide d’aller aussi vers la droite pour aider
I’humain a réparer 1’appareil de droite en premier. Le ro-
bot se déplace ensuite jusqu’a la cellule (1,0) pour effec-
tuer I’opération de maintenance pendant que I’humain va

3. La profondeur d’un FSC est la distance maximum entre le nceud
initial (ici unique) et un nceud quelconque.

prendre un second composant. Enfin, le robot aide I’humain
a réparer 1’autre appareil en panne pour finir la tache.
Méme si cela semble étre un motif simple pour le robot, il
requiert néanmoins que le robot raisonne sur de nombreuses
trajectoires possibles de I’humain. S’il y a par exemple 2
actions optimales dans chaque état, méme pour 5 pas de
temps, il y a 2° trajectoires optimales (et ce nombre peut
augmenter de maniere spectaculaire si I’on considere des
actions sous-optimales). De plus, dans ce scénario de col-
laboration complexe, les agents prennent des décisions en
se reposant uniquement sur des observations partielles, et,
comme illustré ci-dessus, le robot infere 1’objectif de I’hu-
main malgré son comportement incertain.

6.3 Analyse de la robustesse

Nous voulions aussi analyser quantitativement la robustesse
de notre approche en comparant la méthode décrite en sec-
tion 5 avec une méthode calculant la politique d’un ro-
bot reposant seulement sur des politiques humaines déter-
ministes. Dans ce but, nous extrayons des paires de poli-
tiques humaines déterministes (une par objectif) ; puis, pour
chaque paire, nous calculons la politique meilleure réponse
du robot a une distribution uniforme sur ces deux politiques
humaines. Pour extraire des politiques humaines détermi-
nistes, au lieu de garder la distribution softmax complete
dans I’algorithme 1, nous n’échantillonnons qu’une action
de cette distribution.

Nous avons collecté deux ensembles de paires de poli-
tiques humaines déterministes avec des températures de
softmax Tyqmple différentes (0,3 et 0,5), chaque en-

semble contenant Nbggmpie = 50 paires (IIg =
{(ﬂ}u, Thoa)s s <7r§197l7 w?ioﬂ}). Pour chaque paire de po-

litiques humaines (7} ;, 7% ,.), nous notons 7, la meilleure
réponse correspondante du robot a leur mixture (notée
W}LT +1)- Nous estimons alors :

— la valeur moyenne (sur tous les ¢ € [1,50])
de la politique du robot % faisant face a
sa paire de politiques humaines correspondante,
V(g o iy 1))

— la valeur moyenne (sur tous les ¢, j € [1,50]) d’une
politique de robot faisant face a une paire de poli-
tiques humaines, V' ((; ;, 77 ,.), 74 ), laquelle peut
ne pas étre celle utilisée pour générer la politique
du robot (2 moins qu’une seule politique optimale
n’existe).

Ces valeurs sont ensuite comparées avec les valeurs obte-
nues, dans les mémes situations, par des politiques robustes
du robot 7}, générées a I’aide du FSC stochastique de I’hu-
main (comme présenté en section 5).

Les résultats obtenus sont présentés en table 1. Dans la pre-
miere partie de la table (Tsqmpie = 0,3, Nbsampie = 50),
nous pouvons observer que les politiques meilleures ré-
ponses 75 ont les meilleures valeurs moyennes en cas de
confrontation avec les paires de politiques humaines déter-
ministes a partir desquelles elles ont été calculées (19, 20
et 15,90 pour chaque objectif; 17,55 pour 1’objectif in-
certain). C’est attendu puisque les politiques du robot sont
faites pour étre optimales dans ce cas. Toutefois, quand



ces politiques 7%, font face a d’autres paires de politiques
humaines, le robot échoue la plupart du temps a aider
I’humain (et les scores chutent respectivement a —23, 96,
—22,57 et —23,72), n’ayant pas de comportement appro-
prié quand le comportement de I’humain dévie des attentes
du robot. D’un autre cdté, méme si la politique 75 du ro-
bot a une valeur plus basse que dans le cas d’une meilleure
réponse (1 contre (7 ;, Ty ,.)), elle est plus robuste aux
incertitudes sur les politiques et objectifs de I’humain. Cette
robustesse s’améliore méme quand Ny, croit.

Dans la seconde partie de la table 1 (Tyqmpe = 0,5,
Nbsgmpie = 50), les politiques 77% manquent encore de
robustesse face aux paires de politiques humaines j # i.
Aussi, quand T’ croit, le comportement de I"’humain est plus
erratique, et il devient plus difficile pour la politique ro-
buste du robot 7% de collaborer avec I’humain, en particu-
lier pour I’objectif 1. Méme pour Ny,q, = 600, la valeur
moyenne contre 77}{’ , est toujours bien plus basse que celle
avec I’autre objectif de ’humain (0, 74 contre 13, 05), alors
que 7y, était meilleure pour le méme objectif dans la pre-
miere partie de la table (I' = 0, 3). Nous supposons que
les raisons sont les suivantes : D’abord, quand I’humain est
plus erratique (7" plus élevée) et suit I’objectif 1 (réparer-
I’appareil-de-gauche-d’abord), il a plus de chances d’ac-
cumuler des pénalités, puisque la trajectoire pour prendre
le second composant apres la premiere réparation est plus
longue et sujette a plus d’incertitudes. Ensuite, quand I’in-
certitude sur les comportements humains est élevée et que
les deux objectifs sont également probables, le robot peut
préférer se concentrer sur 1’hypotheése la plus profitable,
et décider d’accomplir en priorité 1’objectif 2, pour lequel
I’humain a moins de chances d’effectuer des actions erra-
tiques.

La table 2 présente les temps de calcul enregistrés a chaque
étape du processus. La premiere étape consiste a conver-
tir chaque modele de tiche Dec-POMDP en un MPOMDP
(un par objectif de I’humain) ; la 2e étape a générer des poli-
tiques humaines stochastiques comme présenté en section 5
(processus le plus chronophage) ; 1a 3e étape en la construc-
tion du POMDP pour le robot en utilisant les modeles de
tache (Dec-POMDP) et les politiques stochastiques de I’hu-
main (FSC); et I’étape finale en la résolution du POMDP
pour le robot a ’aide de SARSOP pour obtenir une poli-
tique robuste.

7 CONCLUSION

Dans cet article, nous traitons le probleme de I’incertitude
sur les objectifs de I’humain dans la collaboration homme-
robot. La contribution est double : 1. Premiérement, nous
proposons un algorithme de planification robuste pour le
robot qui repose sur un POMDP avec des incertitudes sur
I’objectif réel de I’humain et sur son comportement. Nous
détaillons formellement comment concevoir ce POMDP du
robot en partant de modeles de tiche (Dec-POMDP) et
d’une distribution sur les politiques humaines stochastiques
(FSC), une par objectif possible. 2. Deuxiemement, nous
discutons du paradoxe de I’ceuf et de la poule dans les mo-

TABLE 1 — Valeurs de diverses politiques du robot face
a divers comportements de ’humain. 7,  représente un
comportement humain échantillonné (parmi les paires pré-
calculées) avec priorité a droite (x = r) ou a gauche
(x =), ou une mixture de ces comportements si x = 7+ 1.
j est remplacé par ¢ quand le comportement du robot a été
congu précisément pour la méme paire échantillonnée.

77}1,1 ﬂ’i—l,r ”%,lﬂ- ”}1,1 ﬂ—}ir ”}I,HT
(Ts‘(zmple =0.3, Nbsam,ple = 50)
W% 19.20 15.90 17.55 —23.96 —22.57 —23.72
77;3 (Nmax, T)
5 (60,0.3) —25.20 576  —=9.77
7§ (100, 0.3) 14.07 11.60 12.09
75 (150,0.3) 17.17 11.60 13.81
(Tsa,m,ple =0.5, Nbsample = 50)
7rj? 12.5116.47 14.49 —25.48 —25.23 —25.95
T (Nmax, T)
g (150, 0.5) —25.77 14.57 —-8.34
T (200, 0.5) —23.32 1297 -11.30
5 (600, 0.5) 0.74 13.05 6.29

TABLE 2 — Temps CPU (en secondes) pour différentes ex-
périmentations

T (Nimax, T)
Step (50,0.3) (100,0.3) (150,0.3)  (150,0.5) (200,0.5) (600,0.5)
Dec-POMDP—MPOMDP 13 13 13 13 13 12
Get Human Stoc. FSCs 130 246 435 487 581 2389
Build Robot POMDP 5 11 17 17 23 203
Solve Robot POMDP 3 6 14 11 16 102
Total time 151 276 479 528 633 2706

deles mentaux du second ordre, et proposons une méthode
pour surmonter cet obstacle et générer automatiquement un
FSC humain qui contient des comportements humains pos-
sibles pour chaque objectif. Des parametres peuvent étre
réglés pour ajuster la diversité des comportements humains
générés. Notons que 1’algorithme de planification robuste
pour le robot (1) ne dépend pas de la facon de dériver
les politiques de 1’humain (2). A travers des expérimenta-
tions, nous montrons que notre approche peut s’adapter a
des comportements humains incertains avec différents ob-
jectifs. Nous pensons que ce travail est important pour les
situations de collaboration dans lesquelles le robot et 1’hu-
main ont besoin de raisonner sur les actions possibles de
I’autre, et ol considérer des politiques de I’humain myopes
ou déterministes n’est pas suffisant pour générer des poli-
tiques de robot robustes. En outre, notre approche ne re-
quiert qu’un Dec-POMDP décrivant la tache de collabora-
tion humain-robot, et pas de comportement humain donné
a priori. Cela rend notre méthode générique pour aborder
divers problemes de collaboration homme-robot, la princi-
pale difficulté étant le passage a I’échelle face a de grands
problémes. Dans le futur, nous prévoyons d’étudier com-
ment cette politique robuste du robot se comporte face a de
vrais humains dans des environnements simulés, et com-
ment tirer parti de ces simulations pour améliorer le com-
portement du robot, maintenant que le paradoxe de I’ceuf et
de la poule a été surmonté. Nous prévoyons aussi d’implé-
menter notre approche sur une situation réelle oil un drone



doit aider un humain a réparer des appareils (dans le cadre
du projet Flying Co-Worker).
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