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Résumé

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont pour but le développement de méthodes de prise de
décisions optimales (statiques ou séquentielles) ou de traitement de signaux par des méthodes d’appren-
tissage automatique. Ils répondent cependant a un certain nombre de contraintes qui ont été imposées
par I’objectif de prendre en compte la présence de I’humain dans la boucle de décision ou de traitement
ou méme comme générateur des signaux que I’on analyse. La présence de I’humain rend la nature des
données que ’on traite assez imprévisible et, 8 une méme situation en apparence, des décisions diffé-
rentes peuvent étre prises. Dans les domaines de 1’apprentissage statistique, du contr6le optimal ou du
traitement du signal ceci se traduit par la nécessité de gérer I’incertain, de traiter le caractere stochastique
du systéme ainsi que la non-stationnarité de celui-ci. Ainsi, les décisions que 1’on considere optimales
peuvent dépendre de maniere aléatoire de la situation mais de plus, cette dépendance peut varier avec
le temps. Des méthodes d’optimisation convergeant vers une solution globale ne sont donc pas adaptées
mais des méthodes permettant d’apprendre au fil de ’eau et de poursuivre 1I’évolution de la solution
optimale seront préférées.

Par ailleurs, dans le cas ou les décisions résultent en une action sur le monde extérieur, il est né-
cessaire de quantifier le risque pris en accomplissant ces actions, particulierement si ces actions doivent
avoir un impact sur I’humain. Ceci passe par une estimation de I’incertitude sur le résultat des actions
possibles et la sélection en conséquence de ces actions. Une autre implication est qu’il ne sera pas tou-
jours envisageable de tester toutes les actions possibles pour en estimer les effets puisque ces actions
peuvent ne pas étre acceptables pour 1’humain. Ainsi, il faudra apprendre a partir d’exemples de situa-
tions imposées ce qui se traduit par une phase d’inférence utilisant les informations observables pour en
déduire des conséquences sur des situations que I’on ne peut observer.

Les travaux exposés dans ce manuscrit apportent des contributions théoriques permettant de tenir
compte de ces contraintes et des applications a des problemes concrets imposant ces contraintes seront
exposées.
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Préambule

Dans ce document sont résumés les travaux réalisés depuis I’obtention de notre these en 2004. Ces
travaux ont été effectués au sein de I’équipe “Information, Multimodalité & Signal” (IMS ') dont nous
avons été responsable depuis sa création en 2006 jusqu’en 2010 et située sur le campus de Metz de
SUPELEQC, ainsi que de 1’équipe INSERM “Imagerie Adaptative, Diagnostique et Interventionnelle”
(IADI) basée au CHU de Nancy.

Les recherches décrites dans ce document ont pour point commun un traitement statistique de I’in-
formation avec des applications dans les domaines du traitement du signal, de I’intelligence artificielle et
du contrdle optimal. En particulier, elles concernent la prise de décisions séquentielles, 1’estimation de
parametres et la segmentation non-supervisée et sans modele de signaux (son, images).

Il en résulte des applications, des projets et des publications pluridisciplinaires t€émoignant de notre
intérét pour la mise en pratique de la théorie mais aussi pour la généricité des solutions développées.
Ainsi, ces travaux ont trouvé des applications dans les contextes de 1’optimisation de systemes de dia-
logue homme-machine, la gestion d’énergie dans I’industrie métallurgique, I’assistance a la conduite de
véhicules, le traitement de signaux biomédicaux, (électrocardiogramme, images IRM fonctionnelles), le
traitement de signaux multimédias (son, image, vidéo). Dans la grande majorité de ces travaux, les ap-
plications visent a suppléer a I’intervention humaine ou a en améliorer I’efficacité mais aussi a coopérer
avec I’humain pour I’aider a réaliser une tache.

Les contributions scientifiques seront exposées en 2 parties :

— Apprentissage statistique pour le contrdle optimal (Partie I)

— Apprentissage statistique pour le traitement du signal (Partie II)

Chacune de ces parties sera illustrée par un certain nombre d’applications. Ces travaux ont été parti-
culierement menés dans le cadre des theses suivantes encadrées en partie par nos soins,

1. M. Geist. Optimisation des chaines de production dans !'industrie sidérurgique : une approche
statistique de I’apprentissage par renforcement. These en mathématiques, Université Paul Verlaine
de Metz, Novembre 2009,

2. J. Oster. Traitement temps-réel des signaux électrophysiologiques acquis dans un environnement
d’Imagerie par Résonance Magnétique. These en automatique et traitement du signal, Nancy
Université, Novembre 2009,

3. B. Chevaillier. Analyse de données d’IRM fonctionnelle rénale par quantification vectorielle.
These en mathématiques, Université Paul Verlaine de Metz, mars 2010,

mais aussi dans le cadre de différents projets collaboratifs régionaux, nationaux ou européens.

Les publications parues pendant et depuis la these sont listées ci-apres et rappelées dans la bibliogra-
phie a la fin de ce document. Notons qu’une grande majorité d’entre elles font état de travaux réalisés
apres la these (depuis 2004 donc).

Livres

1. O. Pietquin and O. Lemon, editors. Data Driven Methods for Adaptive Spoken Dialogue Systems.
Springer, 2011. accepted for publication

1. http ://ims.metz.supelec.fr
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2.
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tion. Presses Universitaires de Louvain, 2004. 246 pages
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lysis based artefact reduction : application to electrocardiogram for improved magnetic resonance
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M. Geist, O. Pietquin, and G. Fricout. From supervised to reinforcement learning : a kernel-based
Bayesian filtering framework. International Journal On Advances in Software, 2(1) :101-116,
2009

O. Pietquin and T. Dutoit. A probabilistic framework for dialog simulation and optimal strategy
learning. IEEE Transactions on Audio, Speech and Language Processing, 14(2) :589-599, March
2006. Impact Factor 1.848

O. Pietquin, L. Couvreur, and P. Couvreur. Applied clustering for automatic speaker-based seg-
mentation of audio materials. Journal of Operations Research, Statistics and Computer Science
(JORBEL now 40R), 41(1-2) :1-12, 2001. - Impact Factor 1.089
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O. Pietquin. Natural language and dialogue processing. In F. M. Jean-Philippe Thiran, Hervé Bour-
lard, editor, Multi-modal signal processing : methods and techniques to build multimodal interac-
tive systems, chapter 4, pages 61-90. Elsevier Science & Technology Books, January 2010

B. Chevaillier, D. Mandry, J.-L. Collette, M. Claudon, and O. Pietquin. Functional semi-automated
segmentation of renal DCE-MRI sequences using a Growing Neural Gas algorithm. In A. A. Zaher,
editor, Recent Advances in Signal Processing, chapter 5, pages 69-80. Nov 2009

O. Pietquin. Machine learning methods for spoken dialogue simulation and optimization. In
A. Mellouk and A. Chebira, editors, Machine Learning, pages 167—-184. IN-TECH, January 2009
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M. Geist, O. Pietquin, and G. Fricout. Bayesian reward filtering. In S. G. et al., editor, Recent
Advances in Reinforcement Learning, volume 5323 of Lecture Notes in Computer Science (LNCS),
pages 96-109. Springer Verlag, June 2008. Revised and selected papers of EWRL 2008

O. Pietquin. Optimising spoken dialogue strategies within the reinforcement learning paradigm.
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(ADPRL 2011), Paris (France), April 2011. 8 pages
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Chapitre 1

Introduction

Dans ce chapitre, apres avoir présenté le fil conducteur des travaux qui ont été réalisés et la structure
du manuscrit, sont tout d’abord décrits les travaux de these qui ont été a la base des contributions dé-
veloppées dans le reste du document. Ensuite, ces contributions sont listées et mises en relation afin de
dégager la cohérence des travaux réalisés.

1.1 Motivation

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont pour but le développement de méthodes de prise de
décisions optimales (statiques ou séquentielles) ou de traitement de signaux par des méthodes d’appren-
tissage automatique. Ils répondent cependant a un certain nombre de contraintes qui ont été imposées
par I’objectif de prendre en compte la présence de I’humain dans la boucle de décision ou de traitement
ou méme comme générateur des signaux que I’on analyse. La présence de ’humain rend la nature des
données que 1’on traite assez imprévisible et, a une méme situation en apparence, des décisions diffé-
rentes peuvent &tre prises. Dans les domaines de 1’apprentissage statistique, du contrdle optimal ou du
traitement du signal ceci se traduit par la nécessité de gérer I’incertain, de traiter le caractere stochastique
du systeme ainsi que la non-stationnarité de celui-ci. Ainsi, les décisions que 1’on considere optimales
peuvent dépendre de maniere aléatoire de la situation mais de plus, cette dépendance peut varier avec
le temps. Des méthodes d’optimisation convergeant vers une solution globale ne sont donc pas adaptées
mais des méthodes permettant d’apprendre au fil de 1’eau et de poursuivre 1’évolution de la solution
optimale seront préférées.

Par ailleurs, dans le cas ou les décisions résultent en une action sur le monde extérieur, il est né-
cessaire de quantifier le risque pris en accomplissant ces actions, particulierement si ces actions doivent
avoir un impact sur I’humain. Ceci passe par une estimation de I’incertitude sur le résultat des actions
possibles et la sélection en conséquence de ces actions. Une autre implication est qu’il ne sera pas tou-
jours envisageable de tester toutes les actions possibles pour en estimer les effets puisque ces actions
peuvent ne pas étre acceptables pour 1’humain. Ainsi, il faudra apprendre a partir d’exemples de situa-
tions imposées ce qui se traduit par une phase d’inférence utilisant les informations observables pour en
déduire des conséquences sur des situations que I’on ne peut observer.

Les travaux exposés dans ce manuscrit apportent des contributions théoriques permettant de tenir
compte de ces contraintes et des applications a des problemes concrets imposant ces contraintes seront
exposées.

1.2 Résumé des travaux réalisés avant I’obtention de la these

Le travail de these [173] était déja pluridisciplinaire et se situait au confluent du traitement automa-
tique de la parole et du contréle optimal. 11 a été 1’occasion de s’intéresser conjointement aux théories
du traitement du signal, du langage et de 1’apprentissage automatique. Son the¢me était essentiellement
I’optimisation de stratégies pour les systemes de dialogue homme-machine par le biais d’algorithmes
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d’apprentissage par renforcement [242]. Les systemes développés ont pour but d’aider I’ utilisateur hu-
main a accomplir une tiche comme obtenir une information sur un lieu, interroger une base de don-
nées, faire une réservation d’hotel efc. Les algorithmes standards d’apprentissage par renforcement étant
tres gourmands en données, une grande partie de la these a été dédiée a modéliser le dialogue homme-
machine, et par conséquent le comportement d’un utilisateur, de maniere probabiliste [191, 175], pour
pouvoir simuler I'interaction [191, 177] et les erreurs introduites pas les différents modules constituant
un systemes de dialogue [200, 186, 190] ; ceci afin de proposer des outils de conception semi-automatisés
de systemes de dialogue vocaux [189, 10, 11].

Notons qu’avant de travailler sur ce theme, des travaux avaient été menés dans le domaine de la
segmentation en locuteurs d’un flux audio [187] dans le cadre du projet européen THISL en collaboration
avec I’Université de Sheffield (UK) et la BBC notamment.

1.3 Contributions scientifiques

Comme indiqué dans la section précédente, le probleéme majeur que pose 1’utilisation d’algorithmes
standard d’apprentissage par renforcement est la nécessité d’un volume conséquent de données ou d’in-
teractions réelles pour obtenir la convergence. Ces algorithmes ont aussi d’autres défauts et particuliere-
ment le fait qu’ils passent mal a I’échelle. Ainsi, pour des problemes de taille réelle, ces algorithmes ne
peuvent pas donner de réponse satisfaisante. Par ailleurs, il était nécessaire de tenir compte de la présence
de I’humain dans I’environnement que I’on cherche a contrdler de maniere optimale. Ainsi, le systeme
apprenant ne peut pas se permettre d’accomplir des actions totalement aléatoires (au prix de voir 1’uti-
lisateur se désintéresser du systeme) voire dangereuses (c’est le cas dans certaines applications visées
dans ce document comme la conduite assistée d’un véhicule). Aussi, I’étre humain rend I’environnement
dans lequel il évolue hautement stochastique et non-stationnaire. La thése avait permis de mettre en évi-
dence ces limitations dans un domaine précis qu’était celui des systemes de dialogue homme-machine,
néanmoins cela reste un probleme général auquel il a ét€ jugé bon de s’attaquer. Ce probléme général est
exposé au Chapitre 2. Ainsi, une premiére contribution importante exposée au Chapitre 3 a été la mise au
point d’algorithmes d’apprentissage par renforcement efficaces permettant le traitement de problemes de
tres grandes dimensions. Ce fut particulierement le theme de la theése de Matthieu GEIST [71], réalisée
en collaboration avec ArcelorMittal et 'INRIA Nancy Grand-Est et qui a donné lieu a plusieurs publica-
tions dans le domaine de I’ apprentissage par renforcement [86, 95, 97, 94, 99, 74, 78, 75]. Ces travaux ont
trouvé des applications dans le domaine du dialogue homme-machine bien sur [24, 23](dans le cadre des
projets européens CLASSiC ' (FP7 ICT) et ALLEGRO 2 (INTERREG) notamment) mais aussi de I’aide
a la gestion de 1’énergie dans 1’industrie métallurgique [71] ou de 1’assistance a la conduite automobile
dans le cadre du projet européen ISi-PADAS 3 (FP7 SST) [245, 244]. Ces applications seront décrites
au Chapitre 4.

Cette these a aussi apporté des contributions dans le domaine de 1’apprentissage automatique en
général et en particulier de I’estimation de parametres en ligne pour des systémes non-stationnaires
[85, 91, 96, 82]. C’est la thématique exposée dans le ChapitreS. Dans ce chapitre, des méthodes d’es-
timation de parametres par des approches bayésiennes dans le cas particulier du traitement de signaux
électrocardiographiques en environnement contraint (IRM) sont développées. Il s’agit plus particuliere-
ment des travaux de these de Julien OSTER [154] réalisés en collaboration avec 1’équipe IADI (INSERM)
qui ont débouché aussi sur plusieurs publications sur ce theme [156, 160, 155, 55, 131, 163, 59, 164, 58].
Cette these a, de plus, permis d’étudier 1’extraction de parametres pertinents du signal considéré [158]
ainsi qu’un traitement statistique de celui-ci [161, 157, 159] en vue particulierement de réaliser une
classification de segments issus du signal.

Dans ce méme ordre d’idée, la these de Béatrice CHEVAILLIER [28] s’est attaquée a la modélisation
statistique d’un signal pour sa segmentation automatique. C’est en particulier la quantification vectorielle,
comme développé dans le Chapitre 6, qui a été étudiée et appliquée a un probleme de segmentation
d’images d’IRM fonctionnelles rénales. Cette theése a donné lieu a plusieurs publications [34, 33, 133,

1. http ://www.classic-project.org
2. http ://www.allegro-project.org
3. http ://www.isi-padas.eu
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37, 32, 29]. Des méthodes similaires ont été utilisées pour la segmentation d’autres types de signaux, et
plus spécifiquement la segmentation en locuteurs de signaux acoustiques au fil de I’eau [187, 103] dans
le cadre notamment du projet LINDO* (ITEA 2). La encore, le caractére aléatoire et non-stationnaire
introduit par la variabilité inhérente a la présence de I’humain dans le systeme analysé devait étre pris en
compte.

Durant les travaux présentés ci-dessus, c’est la généricité des solutions qui a guidé nos recherches.
C’est la raison pour laquelle les applications ont été nombreuses mais c’est aussi pourquoi les perspec-
tives sont nombreuses tant dans le domaine de nouvelles applications que dans celui de la théorie, afin
d’améliorer encore cette généricité par exemple. Ces perspectives seront développées dans la Partie III.

1.4 Organisation du document

Ce manuscrit est structuré en quatre parties. Les deux premieres parties ont pour but de présenter les
contributions scientifiques développées depuis la thése dans les domaines du contrdle optimal (Partie I)
et du traitement du signal (Partie II) grace a des méthodes d’apprentissage automatique. La Partie ??
s’attachera a décrire 1’environnement pédagogique et scientifique dans lequel les recherches décrites ont
été réalisées. Ainsi, les activités de dissémination scientifique comme la participation a des projets, la
contribution a I’animation scientifique ou les responsabilités administratives seront aussi exposées. Les
activités pédagogiques développées autour de ces thématiques seront décrites. Enfin, les suites prévues a
ces activités seront développées dans le projet de recherche exposé dans la Partie III.

4. http ://www.lindo-itea.eu/
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Chapitre 2

Apprentissage par renforcement

Dans un large domaine d’applications, le probleme de la commande optimale de systemes dyna-
miques et stochastiques se pose. On peut citer la commande de procédés, la gestion optimale de stocks
ou méme encore les interfaces homme-machine [172]. Il s’agit alors d’établir une correspondance entre
les états d’un systeme et les actions a lui appliquer pour qu’il fonctionne de maniere optimale.

L’automatique apporte une famille de solutions a ce probléme en passant souvent par une modéli-
sation formelle du systéme a contrdler. Néanmoins, cette modélisation n’est pas toujours simple, voire
possible. De plus, des modélisations exactes mais trop complexes ne permettent pas toujours de dériver
une commande optimale. Dans ce type de cas, il peut étre intéressant d’apprendre cette commande op-
timale par interaction avec le systeéme a contrdler et en cherchant a minimiser un critere de cofit (ou de
maniere équivalente 2 maximiser un critere de gain). C’est le principe de I’Apprentissage par Renforce-
ment (AR) [242, 205].

Dans cette premicre partie nous nous intéressons particuliecrement a ce type d’apprentissage. Dans
le paradigme de I’AR, un agent artificiel interagit avec un environnement (ou systeme) dans le but de
découvrir en ligne sa commande optimale (que 1’on appellera politique optimale) du point de vue d’un
critere d’optimisation numérique (voir figure 2.1). L’environnement est considéré comme se trouvant
dans un érat précis a chaque instant, cet état peut &tre observé directement ou partiellement par 1’agent,
et la commande optimale consiste a choisir ’action idéale (ou une distribution de probabilité sur les
actions possibles) a associer a chacun des états dans lesquels peut se trouver 1I’environnement. A chaque
instant, I’agent accomplit donc une action qui influence 1I’état de 1’environnement qui transite de maniere
déterministe ou stochastique vers un nouvel état. Cette influence est percue par 1’agent qui observe le
changement d’état du systéme et obtient un signal de renforcement (ou de récompense) immédiat apres
chaque action. C’est, en moyenne, le cumul (éventuellement pondéré) de ces récompenses immédiates
tout au long de I’interaction qui tiendra lieu de critére a maximiser.

Environnement

FIGURE 2.1 — Principe de I’ AR.
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Il ne s’agit donc pas d’optimiser chacune des actions individuellement mais bien la séquence d’ac-
tions dans son ensemble ou plus précisément la stratégie qui associe une action (ou une distribution sur
les actions) a chaque état dans le but de visiter une séquence d’états désirés. Dans les cas les plus intéres-
sants, les actions influencent un avenir plus ou moins proche en ne rendant possibles que certains chemins
dans I’espace d’états du systeme et génerent donc des récompenses retardées dont il faut pouvoir tenir
compte. L’exemple le plus courant est celui de la partie d’échecs ot un joueur (I’agent) peut concéder
la perte de sa reine si ceci lui assure le gain de la partie dans les coups a venir. L’ apprentissage en ligne
et la prise en compte de récompenses retardées sont parmi les caractéristiques les plus prometteuses et
les plus difficiles a appréhender de la discipline. De plus, le systéme pouvant &tre stochastique, il s’agit
d’optimiser la prise de décision dans I’incertain puisque les résultats des actions ne sont potentiellement
pas déterministes.

Une difficulté majeure supplémentaire se pose en formulant le probleme de la découverte de com-
mande optimale de la sorte : celui de 1’équilibre entre la gestion de la connaissance acquise par le passé
et ’incertitude qu’il reste sur ces connaissances. En effet, aprés un certain nombre d’interactions avec
I’environnement, 1’agent peut choisir d’accomplir une action optimale du point de vue de la connais-
sance du systeme qu’il a déja acquise. Néanmoins, si sa connaissance n’est pas parfaite, cette action peut
étre sous-optimale du point de vue de la commande du systeme. L’agent peut donc aussi choisir une
action qui améliore sa connaissance du systéme mais qui parait sous-optimale. Ce probléme est connu
sous le terme de “dilemme entre exploitation et exploration”. C’est évidemment un probléme important
lorsque I’humain fait partie de I’environnement a contrdler puisqu’il est important de ne pas accomplir
des actions exploratoires trop €loignées de 1’optimale ou méme dangereuses.

A cela peut s’ajouter 1’observabilité partielle de 1’état du systeme par 1’agent. En effet, dans des
conditions réelles, il n’est pas toujours simple d’avoir un acces direct a 1’état du systéme, mais on dispose
plut6t d’une série d’informations fournies par des capteurs plus ou moins précis. De plus, ces capteurs
peuvent mesurer de maniere indirecte les grandeurs d’intérét (comme une mesure de température déduite
d’un spectrometre par exemple). Il faut alors prendre des décisions a partir de séquences d’observations
et plus a partir de la connaissance de 1’état.

La notion d’AR définit donc une classe de problemes ayant un certain nombre de caractéristiques
et laisse la porte ouverte a une large panoplie de solutions algorithmiques faisant toujours I’objet de
recherches intensives dans le monde I’apprentissage automatique et de I’intelligence artificielle. L’ AR
est particulierement intéressant dans le cas ou ’humain fait partie de 1’environnement pour plusieurs
raisons. Tout d’abord, I’humain rend particulierement imprévisible les réactions de 1’environnement et
toute tentative de dénombrer ou méme de modéliser I'intégralité des séquences d’interactions possibles
serait veine. Par ailleurs, si I’humain peut souvent donner un avis (favorable ou défavorable) sur les
performances d’un systéme, il lui est souvent difficile d’exprimer ce qui aurait pu rendre 1’interaction
meilleure (donc 1’apprentissage supervisé est impossible mais un signal de renforcement peut étre ob-
tenu). C’est aussi un paradigme générique d’apprentissage qui requiert un minimum de travail (essen-
tiellement d’ordre technique et de manipulation de données, mais pas fondamental) pour transposer son
application d’un domaine a un autre. Enfin, dans le paradigme général de I’ AR, il n’est pas nécessaire-
ment supposé que le systéme est stationnaire (c’est-a-dire que le comportement reste identique avec le
temps). Ainsi, les variabilités inévitables entre les comportements de différentes personnes, ou méme
d’une personne identique a différents instants, pourront étre prises en compte.

2.1 Formalisme et algorithmes usuels

Dans la grande majorité des cas, le probleme de I’AR est placé dans le cadre formel des Processus
Décisionnels de Markov (PDM) [14, 205, 234]. Un PDM est un tuple {S, A, P, R,~} ol S est I’espace
d’état, A est ’espace d’action, P : s,a € S x A — p(.|s,a) € P(S) est une famille de probabilités de
transitions, R : S x A xS — R est la fonction (bornée) de récompense et +y le facteur d’actualisation. Les
probabilités sont donc supposées Markov d’ordre 1, c’est a dire que la transition d’un état s a un autre
état s’ étant donné une action a n’est conditionnée que par 1’action a et 1’état s dans lequel le systéme
se trouve et pas de I’historique des couples état-action passés. Une politique 7 associe a chaque état une
distribution sur les actions : 7 : s € S — m(.|s) € P(A). On qualifie alors la qualité d’une politique par
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sa fonction de valeur définie par :
V7(s) = E[Y_~'rilso = 5,7,
i=0

ou r; est la récompense immédiate observée au pas de temps (ou date) ¢, la moyenne étant faite sur toutes
les trajectoires possibles, sachant que 1’agent démarre dans 1’état s et suit la politique 7 par la suite. La
Q-fonction (ou fonction de valeur sur les couples état-action ou encore fonction de qualité) ajoute un
degré de liberté supplémentaire sur le choix de la premiere action et est définie par :

o0
Q" (s,a) = E[ZVMSO = s,a0 = a, 7).

i=0
AR a pour objectif de déterminer (a partir d’interactions) une politique optimale 7*, c’est-a-dire une
politique qui maximise la fonction de valeur pour chaque état :

7% = argmax (V7).
s

Il peut exister plusieurs politiques optimales. Néanmoins, elles partagent toutes la méme fonction de
valeur (que 1’on notera V*(s)) ainsi que la méme @Q)-fonction (que 1’on notera Q* (s, a)). Il est clair que
la connaissance des probabilités de transitions et de la fonction de récompense sont nécessaires pour
déduire une politique de la fonction de valeur V* alors que cette connaissance n’est pas nécessaire si on
cherche a extraire la politique optimal de la fonction Q*. En effet, on a

7*(s) = argmax Eys.a [V*(s)],

7*(s) = argmax Q" (s, a).

Ainsi, le probleéme de I’ AR peut se résumer a 1’estimation de ces fonctions pour en déduire une politique
optimale. Gréice a la propriété de Markov, il est possible de réécrire les définitions des fonctions V' et Q.
Ainsi, nous avons :

V™(s) = Eg ajr,s[R(s,a,s") +yV7(s")], .1)
Qﬂ(sv a) = Es’,a’|7r,s,a[R(Sa a, s/) + ’VQTF(S/a a/)]- (2.2)

Les équations (2.1) et (2.2) sont appelées équations d’évaluation de Bellman. Si tous les éléments du
PDM sont connus, il existe alors deux schémas parmi d’autres qui menent a 1’obtention d’une politique
optimale.

Premierement, 1’algorithme d’itération sur les politiques consiste a apprendre la fonction de valeur
d’une politique donnée, puis a améliorer cette politique, la nouvelle étant gloutonne par rapport a la fonc-
tion de valeur apprise. Une politique gloutonne est celle qui associe a un état s ’action a qui maximise
Q7 (s,a) (ou Ey 4 4[V7(s")] ol s est I’état pris par le systtme au pas de temps suivant). Cela suppose
de résoudre une des équations d’évaluation de Bellman (2.1) ou (2.2). La politique gloutonne 7, (s) est
donc :

Tg(s) = argmax ES/‘S@[V(S')], (2.3)

a
mg(s) = argmax Q(s, a). (2.4)
a
En itérant les phases d’évaluation et d’amélioration de la politique, cet algorithme converge vers la po-
litique optimale. En effet, une fois que la politique devient stable, une politique optimale est trouvée
puisqu’une politique gloutonne par rapport a sa propre fonction de valeur est optimale.
Le second schéma, appelé iteration sur les valeurs, estime directement la fonction de valeur optimale
V*(s) ou Q*(s,a) et en déduit une politique optimale. Il nécessite de résoudre 1’équation d’optimalité
de Bellman qui s’obtient aussi grice a la propriété de Markov :

Q"(s,0) = Eyjs.a[R(s, a,8) +7max Q"(s",0)]- (2.5)
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Ces deux méthodes nécessitent la résolution de systeémes d’équations dans lesquels interviennent les
probabilités de transition et la fonction de récompense. Elle sont classées parmi les méthodes de pro-
grammation dynamique. Si les parametres du PDM ne sont pas connus, on se retrouve face au probleme
plus général de I’ AR. On suppose alors souvent que 1’on cherche une représentation ¢ d’une fonction de
valeur (V ou Q) et I’on vise a apprendre en ligne la représentation idéale pour en déduire une politique.
Si les espaces d’état S et d’action A sont finis de cardinalité suffisamment faible, une représentation
exacte de la fonction de valeur est possible, et 8 est alors un vecteur avec autant de composantes qu’il y
a d’états (ou de couples état-action pour la ()-fonction). C’est une représentation dite “tabulaire”. Si ces
espaces sont de trop grande taille, une approximation Vg(s) est nécessaire. Un choix classique en AR est
la paramétrisation linéaire, pour laquelle la fonction de valeur est approchée comme suit :

Va(s) = > wic;(s) = 07¢(s), (2.6)
j=1

oll (¢;)1<j<p est un ensemble de fonctions de base que I’on regroupe dans un vecteur ¢(s), qui doivent
étre définies a I’avance, et les paramétres sont les poids w; :

0= [wy,...,wy)T. (2.7)

Beaucoup d’algorithmes d’approximation de la fonction de valeur nécessitent une telle représentation
pour assurer la convergence [231], ou méme pour étre applicable [20]. D’autres représentations sont
possibles, par exemple un réseau de neurones pour lequel 6 est composé des poids des connexions sy-
naptiques associées.

Il existe plusieurs méthodes pour résoudre le probleme et parmi elles, les méthodes dites de Différences
Temporelles ou Temporal Differences (TD) qui sont des méthodes de résolution en ligne du probleme.
Elles forment une classe d’algorithmes qui consistent a corriger la représentation de la fonction de va-
leur (ou de qualité) selon I’erreur de différence temporelle (I'erreur TD) faite sur cette derniere. Cette
erreur peut étre définie comme la différence entre le membre de droite et le membre de gauche d’une des
équations de Belman (2.1), (2.2) ou (2.5) comme expliqué plus tard.

La plupart de ces approches peuvent s’écrire de la fagon générique suivante :

Dans cette expression, 6;_1 est 1’ancienne représentation de la fonction de valeur, 6; est cette méme
représentation mise a jour selon la derniére transition observée, §; est I’erreur de différence temporelle et
K; est un gain indiquant dans quelle direction la représentation de la fonction de valeur doit étre corrigée.

Dans I’équation (2.8), le terme ¢; est I’ erreur de différence temporelle. Supposons qu’au pas de temps
i la transition (s;, a;, 14, Si+1, @;4+1) soit observée. Pour les algorithmes d’ AR de type TD, c¢’est-a-dire les
algorithmes qui visent 1’évaluation de la fonction de valeur pour une politique donnée 7, I’erreur TD est :

0 =i+ 7‘761'71 (si+1) — Vai—l(si)‘ (2.9)

Pour les algorithmes de type SARSA [242], c’est-a-dire les algorithmes qui ont pour but d’évaluer
la fonction de qualité d’une politique donnée , et étant donné I’approximation Q@Fl de la Q-fonction,
I’erreur TD est : . A

6i =1i +7Qo,_, (Sit1, ai1) — Qo,_, (i, ai). (2.10)

Enfin, pour les algorithmes de type Q-learning [253], c’est-a-dire les algorithmes dont I’objectif est de
calculer la QQ-fonction optimale, I’erreur TD est de la forme suivante :

0 =1 + ¥ max Qo,_, (si11,b) — Qo,_, (55, a1). (2.11)

Le type de différence temporelle utilisé est directement 1ié¢ au type d’équation de Bellman a résoudre
(équation d’évaluation pour (2.9) et (2.10), équation d’optimalité pour (2.11)), et donc si 1’algorithme
intervient dans une méthode de de type itération de la politique ou de la valeur. Le terme K; est un gain
spécifique a chaque méthode. Nous ne décrirons pas ici ces méthodes mais un état de 1’art plus complet
conservant le point de vue développé jusqu’ici peut étre trouvé dans [75, 72] notamment.
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2.2 Point de vue alternatif

La section précédente présentait la vision standard de I’AR dans le cadre des PDM. Dans cette vi-
sion de I’ AR, I’environnement est modélisé par un systeme dynamique stochastique constitué d’états et
contrdlé par un agent cherchant 2 maximiser une fonction cumulante des récompenses r; sur le long
terme.

2.2.1 Idée générale

Une approche nouvelle basée sur un point de vue alternatif est ici proposée. Un systeme dynamique
stochastique est vu comme possédant des fonctions de valeur sous-jacentes V € R et des Q-fonctions
Q € R*4 que I’agent peut observer localement en interagissant avec le systéme. Lorsqu’un agent ap-
plique une action sur le systéme, il provoque un changement d’état et la génération d’une récompense
immédiate. Cette récompense est en fait une observation locale de I’ensemble des fonctions sous-jacentes
qui régissent le comportement du systeéme. A partir d’une séquence de telles observations, I’agent devrait
pouvoir inférer des informations sur une quelconque de ces fonctions. Une bonne estimation de la fonc-
tion de valeur V(s) (resp. Q-fonction Q(s, a)) est fournie par I’espérance conditionnelle sur toutes les
trajectoires de V'(s) (resp. Q(s, a)) étant donné la séquence de récompenses observées :

Vi(s) = E[V(s)|r1, ..., 7). (2.12)
Qi(s,a) = E[Q(s,a)|r1,...,m). (2.13)

Interagir avec le systeéme devient donc un moyen de générer des observations qui aident a 1’estimation des
fonctions de valeur qui sont des propriétés cachées du systeme. De ces estimations, des mises a jour de la
politique courante peuvent étre déduites afin de s’approcher de la politique optimale. Dans cette optique,
il est aussi 1égitime de chercher a adopter le comportement qui permet de collecter le plus d’observations
pertinentes ce qui permet un point de vue intéressant sur le probleme bien connu du dilemme entre
exploration et exploitation mentionné plus haut.

Deux cas particuliers de fonctions de valeur sont celles associées a la politique suivie par 1’agent m
et celle associée a la politique optimale 7*. Nous nous concentrerons sur les estimations de ces deux
fonction particulieres ou des ()-fonctions correspondantes.

Il est impossible de résoudre les équations (2.12) et (2.13) dans le cas général mais inférer un état ca-
ché a partir de séquences d’observations est typiquement traité dans le cadre du filtrage de Kalman [109]
dans la communauté du traitement du signal. Les fonctions de valeur seront alors considérées comme
étant générées par un jeu de parametres et le but sera la recherche du jeu optimal de parametres cachés
0* qui fournit la meilleure estimation de la fonction de valeur. Dans le paradigme considéré, pour nous
conformer au maximum au paradigme général de I’AR, ces parametres seront mis a jour apres chaque
interaction et nous ferons I’hypothese que la meilleure mise a jour linéaire est celle recherchée. Dans la
suite, le filtrage de Kalman est d’abord présenté, puis une méthode permettant de placer 1’approximation
de fonction de valeur dans ce cadre (en utilisant les équations de Bellman introduites précédemment)
sera décrite.

2.2.2 Filtrage de Kalman

A Torigine, le paradigme du filtrage de Kalman [109] a pour but de traquer I’état caché X (mo-
délisé comme un vecteur aléatoire) d’un systeme dynamique stochastique non-stationnaire par le biais
d’observations indirectes {Y1, ..., Y;} de celui-ci. Pour ce faire, a ’instant ¢ — 1 ’algorithme calcule
une prédiction de I’état (XW 1) et de I’observation (Y |i—1) & la date i, ceci & partir d’une connaissance
analytique de 1’évolution des états et de la maniere dont ils génerent des observations. Apres 1’obtention
effective de I’observation suivante Y; (a la date ¢), la prédiction de I’état est corrigée pour obtenir I’esti-
mation de I’état XZ|Z en utilisant I’erreur de prédiction de 1’observation (e; = Y; — Y|Z,1) suivant une
équation de type Windrow-Hoff (équation de mise a jour linéaire) :

Xz‘\i = Xi|i71 + Ki(Y; — Y/i\ifl) = Xi\ifl + Kie, (2.14)
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ou K est le gain de Kalman qui sera décrit plus en détail par la suite. Dans le travail original de Kalman,
la forme linéaire de 1’équation (2.14) est une contrainte : en adoptant un point de vue statistique, le but
du filtre de Kalman est de calculer récursivement le meilleur ! estimateur linéaire X ; de I’état a la date ¢
étant donné la séquence d’observations {Y7, ..., Y;}. Kalman considere que la meilleure estimation est
celle qui minimise une fonction de cofit quadratique :

Ji(X) = E[|X; — X|*|v1,...,Yi]. (2.15)

Pour calculer le gain optimal K; sous les contraintes (2.14) et (2.15), plusieurs hypotheses sont faites.
Premierement 1’évolution du systéme est supposée régie par une équation d’évolution ou équation de
process (basée sur une fonction f; éventuellement non-stationnaire) connue :

Xiy1 = fi(XmUi)~ (2.16)

L’équation (2.16) lie I’état suivant X, a I’état courant X; et v; est un bruit aléatoire habituellement
appelé bruit d’évolution ou bruit de process qui modélise I’incertitude dans I’évolution du systeme.

Deuxieémement les observations sont supposées liées aux états par une autre fonction connue g; utili-
sée dans 1’équation usuellement appelée équation d’observation ou équation de capteur :

Yi = gi(Xi, w;). (2.17)

L’équation (2.17) relie I’observation courante Y; a I’état courant X; et w; est un bruit aléatoire habituel-
lement appelé bruit d’observation modélisant I’incertitude introduite par les observations imprécises. Ce
bruit combiné au bruit d’évolution sont a I’origine du probleme d’estimation de 1’état caché (I’estimation
de I’état courant étant donné la séquence d’observations bruitées).

Les équations (2.16) et (2.17) fournissent ce qui est appelé, dans le domaine de la commande optimale
des systemes, la description en espace d’état du systeme.

L’hypothese centrale de Kalman est que v; et w; sont des bruits additifs, blancs, de moyenne nulle et
indépendants, de variance P, et P, respectivement, ce qui signifie que :

E[’Ui} = E[wi] = O, (218)
Elv;-w;] =0 Vi,j, (2.19)

Ces hypotheses étant posées ainsi que les contraintes (2.14) et (2.15) et adoptant un point de vue
statistique, I’algorithme du filtre de Kalman fournit les quantités optimales X;;_1, Yj;—1 et K; (les
équations suivantes supposent les bruits additifs) :

Xijio1 = E[Xi|Y,..., Y1) = Elfici(Xio1,vi) Y1, .., Vi

[
= Elfi1(Xi—1)[Y1,....Yi1] = E[fio1(Xi_1)i—1)], (2.21)
Y’i\z;l = E[Y;|Y1,....Yi 1] = Elgi(Xs, wy)|Y1, ..., Yi1]
= Elgi(X)|V1,....Yi1] = Elgi(Xi—1i-1)], (2.22)
K; = Px P ". (2.23)

ol PXei, = E[(XL — Xi|i71)ei|Y1a ey 1/1'_1] et Pe,- = COV(€i|Y1, . 75/;_1).

Le propos n’est pas ici de fournir les développements complets qui menent a ces résultats généraux
qui peuvent étre trouvés dans I’article original [109]. Néanmoins, le Chapitre 3 fournit un développement
plus complet dans le cadre de I’ AR.

Plusieurs commentaires importants peuvent étre faits a ce stade. Tout d’abord, aucune hypothese
spécifique sur les distributions des bruits v et w n’a été faite excepté qu’ils soient a moyenne nulle et de
variance connue (P, et P,). A partir de 1a, le filtre de Kalman fournit la meilleure estimation linéaire
de I’état du systeme. Cette estimation peut ne pas étre optimale mais si les deux bruits possédent des

1. En ce sens que 1’équation de mise a jour est linéaire.
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distributions gaussiennes alors ils sont totalement décrits par leur moyenne et leur variance. Dans ce
cas spécifique, I’estimation linéaire est alors optimale et le filtre de Kalman fournit la solution optimale.
Dans la suite de cette partie, I’hypothese gaussienne de la distribution des bruits n’est jamais faite. Nous
nous contenterons de chercher la meilleure estimation linéaire.

Ensuite, aucune hypotheése de linéarité n’est faite au sujet des fonctions f; et g;. Bien que [109]
fournisse des solutions exactes au probleme d’estimation dans le cas d’un espace d’état linéaire, seules
les quantités impliquées dans (5.4), (5.5) et (5.6) sont requises. Il existe des schémas d’approximation
afin d’estimer ces quantités y compris dans le cas ot les équations (2.16) et (2.17) sont non-linéaires et
méme non-dérivables. Le Filtre de Kalman Etendu ou Extended Kalman Filter (EKF) [235] ou le Filtre
de Kalman non-parfumé ou Unscented Kalman Filter (UKF) [107] sont de tels schémas.

Enfin, le filtrage de Kalman ne peut pas étre totalement confondu avec le filtrage bayésien. Le filtrage
bayésien consisterait a calculer entierement la distribution a posteriori de I’état étant donné les observa-
tions (la totalité des moments). Le filtrage de Kalman se concentre seulement sur les moments d’ordres 1
et 2 de cette distribution (moyenne et variance). Encore une fois, ce n’est que dans le cas de distribu-
tions gaussiennes et de linéarité du modele espace d’état que le filtrage bayésien se résume au filtrage de
Kalman puisque dans ce cas les deux moments en question suffisent a décrire toute la distribution. Dans
cette partie, seulement le filtrage de Kalman est considéré.

2.2.3 Formulation en espace d’état de I’estimation de fonctions de valeur

Avant de fournir le cadre général, les idées fondamentales sont introduites par le biais du probleme
de I’estimation de la fonction de valeur V™ (s). Un point de vue statistique est donc adopté et le vecteur
de parametres @ est modélisé comme un vecteur aléatoire. La modélisation en espace d’état> suppose
de définir 1’évolution des parametres. Néanmoins, la dynamique des parametres ou de la fonction de
valeur est difficilement modélisable puisque cela dépend du fait que le systéme soit stationnaire ou non
ou encore que I’évaluation de la fonction de valeur prenne place dans un schéma d’apprentissage de type
itération optimiste de la politique *. Ici une heuristique est choisie suivant le principe du rasoir d’Occam
et I’évolution des parametres est modélisée comme une marche aléatoire :

Dans cette équation, 6; est le (véritable) vecteur de parametres (inconnu) a la date ¢ et v; est le bruit
d’évolution. Le vecteur de parametres 6; est donc un processus aléatoire. Comme il est stationnaire
(puisque E[6;] = FE[f;_1]), il ne devrait pas poser de probleme dans le cas o la fonction de valeur
est stationnaire. En revanche, ce modele devrait aussi permettre la frague d’une fonction de valeur non-
stationnaire (méme si ce modele n’est pas totalement correct, ce qui ne peut étre obtenu dans le cas
général de toute maniere).

Un autre probleme est de lier ce qui est observé (les récompenses) a ce qui doit étre inféré (le vecteur
de parametres représentant la fonction de valeur ou la Q-fonction). L’équation d’évaluation de Bellman
(2.1) est une bonne candidate pour produire une telle équation d’observation :

r, = VW(SZ‘) - ’}/VW(SH_l). (225)

Notons qu’il s’agit ici d’une version échantillonnée de 1’équation (2.1) puisqu’il n’y a pas d’intervention
des probabilités (ou d’espérance). De plus, la solution de I’équation de Bellman ne réside pas nécessaire-
ment dans ’espace d’hypothéses engendré par les paramétres #. C’est pourquoi il existe un biais inductif.
11 faut donc ajouter un terme de bruit n;, qui sera modélisé ici comme un bruit blanc 3 centré :

r; = V@i(si) — ’Y‘A/Qi(si_,_l) +n;. (2.26)

2. La dénomination espace d’état (state-space en anglais) vient du filtrage de Kalman exposé plus tdt et n’a donc pas de lien
avec la notion d’état d’un PDM.

3. A chaque amélioration de la politique, la fonction de valeur associée change elle aussi. De ce fait, la fonction de valeur a
évaluer est non-stationnaire, méme si 1’environnement est stationnaire.

4. C’est-a-dire dans 1’ensemble des fonctions qui peuvent étre représentées par le jeu de parametres étant donné une famille de
fonctions paramétrées.

5. Cette hypothese n’est pas toujours correcte et ce cas sera traité dans la Section 3.3.
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499

Notons encore qu’aucune hypothese de “gaussianité” n’est faite.
Les équations d’évolution et d’observation peuvent étre résumées dans la formulation d’espace d’état
suivante :
0; =01+,

R . 2.27)
ri = Vo, (5i) — Vo, (si41) + 1.

Ceci est un modele pour 1’approximation de la fonction de valeur. Il suppose qu’il existe un processus
aléatoire 0; qui génere des récompenses par le biais de 1’équation d’évaluation de Bellman, ces obser-
vations étant bruitées du fait du biais inductif et du fait qu’une version échantillonnée de I’équation de
Bellman est utilisée ©. Les états et les actions peuvent étre considérés comme des variables exogénes qui
font partie de la définition du modele d’observation a la date <. Estimer la fonction de valeur revient
donc a I’estimation de ce processus aléatoire caché. Ce probleme peut €tre traité par le filtrage bayésien
qui vise a estimer 1’entiereté de la distribution de #; conditionné aux récompenses observées dans le
passé. Dans cette partie, le point de vue plus restrictif du filtrage de Kalman est adopté et uniquement les
moments d’ordre 1 et 2 seront estimés.

2.2.4 Transformation non-parfumée

La formulation en espace d’état décrite dans la section précédente est basée sur I’équation d’évalua-
tion de la fonction de valeur de Bellman (équation (2.1)). Rien n’est supposé a priori sur la forme de la
paramétrisation utilisée pour représenter la fonction de valeur. Ainsi, des paramétrisations non-linéaires
devraient pouvoir étre considérées. De plus, une formulation en espace d’état liant les parametres a la
@-fonction optimale pourrait de fagcon similaire étre écrite en utilisant 1’équation d’optimalité de Bell-
man (équation (2.5)), ce qui introduirait un opérateur max et donc une forte non-linéarité. Ainsi, il est
indispensable de pouvoir estimer les quantités impliquées dans (5.4), (5.5) et (5.6) méme dans le cas ol
les fonctions f; and g; sont non-linéaires pour pouvoir travailler dans le cadre général que nous nous
sommes fixé. C’est pourquoi, nous présentons ici la transformation non-parfumée qui permet I’approxi-
mation de ces quantités, dans le cas de fonctions non-linéaires et méme non-dérivables (comme c’est le
cas pour I’opérateur max).

Laissons pour I'instant de coté I’AR et le filtrage de Kalman. Soit X un vecteur aléatoire, et Y une
fonction de X . Le probléeme posé est de calculer la moyenne et la variance de Y en connaissant celles de
X ainsi que la fonctionnelle les liant. Si cette derniere est linéaire, la relation entre X et Y peut s’écrire
Y = AX ol A est une matrice de dimension ad hoc. Dans ce cas, moyenne et covariance peuvent étre
calculées analytiquement : E[Y] = AE[X] et E[YYT] = AE[XXT]AT.

Si la transformation est non-linéaire, elle peut se mettre sous la forme générique Y = f(X). Une pre-
miere solution est d’approximer la fonctionnelle méme, c’est-a-dire de la linéariser autour de la moyenne
du vecteur aléatoire X. Cela meéne aux approximations suivantes pour la moyenne et la covariance de
Y :E[Y]~ f(E[X]) et E[YYT] ~ (Vf (E[X]) E[XXT](Vf (E[X]))". Ceci est la base du filtrage
de Kalman étendu (voir [235] par exemple), qui a été intensivement étudié et utilisé dans les décennies
passées. Cependant, cette approche présente quelques séveres limitations. Premiérement, elle ne per-
met pas de prendre en compte des non-linéarités non dérivables, et ne peut donc pas prendre en compte
I’équation d’optimalité de Bellman (2.5) a cause de I’opérateur max. Cette approche nécessite également
d’évaluer le gradient de f, ce qui peut étre compliqué voire impossible. Enfin, cela suppose que f est
localement linéarisable, ce qui n’est malheureusement pas toujours le cas et peut mener a de mauvaises
approximations, comme illustré par [107].

L’idée de base de la transformation non-parfumée est qu’il est plus judicieux d’approximer un vecteur
aléatoire arbitraire qu’une fonction non-linéaire arbitraire. Son principe est d’échantillonner de facon
déterministe un ensemble de “sigma-points” a partir de la moyenne et de la covariance de X. Les images
de ces sigma-points par I’application f sont ensuite calculées, et elles sont utilisées pour calculer les
statistiques d’intérét. Ce schéma d’approximation ressemble aux méthodes de Monte-Carlo, cependant
ici I’échantillonnage est déterministe et nécessite la génération de moins d’échantillons, en garantissant
cependant une précision donnée [107].

6. Pas d’utilisation des probabilités de transitions, pas d’espérance.
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Nous décrivons a présent la transformation non-parfumée originale. D’autres variantes ont été intro-
duites depuis, mais le principe de base est le méme. Soit n la dimension de X . Un ensemble de 2n + 1
sigma-points et poids associés est calculé comme suit :

20 — X wo =4, =0

x<j>:)z+( (nJrn)PX)_ wj = gy, 1<ji<n (2.28)
J

xm:j(_( (n—}—/{)PX) Cwy =gk, ntl<j<om
n—j

ol X estla moyenne de X, Py est sa matrice de variance, ~ est un coefficient d’échelle permettant de
controler la précision de la transformation non-parfumée [107], et (1/(n + &) Px); est la j°™ colonne
de la décomposition de Cholesky de la matrice (n 4+ k)Px. L’'image de chacun de ces points par f est
ensuite calculée : /) = f(x(9)), 0 < j < 2n. L’ensemble des sigma-points et de leurs images peut alors
&tre utilisé pour calculer les moments d’ordres 1 et 2 de Y, et méme Pxy, la covariance entre X et Y :

Yag=Y " wyd .,
Py ~ Z?Zo w; (y(j) _ g) (y(j) — g) (2.29)
Pxy = 35wy (29 = X) (3@ - 5)"
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Chapitre 3

Différences temporelles de Kalman

Nous présentons ici la contribution principale apportée a I’AR, le cadre théorique des différences
temporelles de Kalman ou Kalman Temporal Differences (KTD), qui a fait 1’objet de la these de Matthieu
GEIST [71] financée par ArcelorMittal dans le cadre d’une convention CIFRE et en collaboration avec
I’équipe CORIDA de I'INRIA Nancy - Grand-Est.

3.1 Différences temporelles de Kalman : cas général

Dans cette section, un point de vue tres général est adopté, les algorithmes spécifiques étant déri-
vés par la suite. L’AR étant essentiellement séquentiel, il est nécessaire de travailler sur des transitions.
Suivant le type d’algorithme utilisé, des transitions de natures différentes peuvent étre considérées. Pour
I’instant, une transition est notée de fagon générique par ¢; qui pourra prendre les formes suivantes :

(Sz', 5i+1)
ti = (84, a4, Sit1, Qig1) 3.1

(Sia A, Si+1)

selon que I’ objectif soit 1’évaluation de la fonction de valeur, de qualité, ou I’optimisation directe de Q.
De fagon similaire, pour les mémes cas, les notations suivantes sont adoptées :

‘797;(572) - ’YV(L; (Sit1)
9t,(0:) = § Qo, (si,a:) — ¥Qo, (Si41, Qit1) (3.2)
Qo, (i, a;) —ymaxpe s Qo, (5i41,b)

Ainsi, tous les schémas de différences temporelles décrits dans la Section 2.1 peuvent s’écrire de facon
générique :
6 =1 — gt (6:) (3.3)

Avec ces notations, gy, (6;) peut étre vu comme la prédiction de la récompense au pas de temps ¢ en accord
avec la représentation 6;, et d; peut étre vu comme un terme d’innovation qui quantifie I’information
gagnée en observant la nouvelle récompense r; lors de la transition ¢;. Ces notions sont raffinées plus
tard.

Comme dans la section 2.2.3, le vecteur de parametres 6 est modélisé comme étant un vecteur aléa-
toire suivant une marche aléatoire. Le probleme peut ainsi s’exprimer sous une forme espace d’état :

(3.4)

0; =0,_1+v; (équation d’évolution)
r; = gt,(0;) +n;  (équation d’observation)

17
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3.1.1 Coiit minimisé

En se référant au cadre du filtrage de Kalman décrit dans la Section 2.2.2, I’objectif est d’estimer le
vecteur de parametres qui minimise I’espérance de I’erreur quadratique conditionnée aux récompenses
observées depuis 1’origine des temps. Le cofit associé s’écrit :

JZ(Q) =F |:||01 - 0||2|T1:i] aveC ry.; = T1,...,15 (35)

Ce probleme est assez connu et 1’estimateur minimisant 1’erreur quadratique moyenne est I’espérance
conditionnelle :
argmin J;(0) = 0;; = E [0;]r1.4] (3.6)
]

Cependant, a part pour des cas spécifiques (notamment le cas ol les équations d’évolution et d’obser-
vation sont linéaires et les bruits gaussiens), cet estimateur ne peut pas étre calculé analytiquement. Il
faut donc s’imposer des contraintes supplémentaires et 1’objectif est ici de trouver le meilleur estimateur
linéaire, comme dans le cas du filtre de Kalman. Il peut étre écrit sous une forme similaire a 1’équa-
tion (2.8) : A .
0i)i = Oiji—1 + KiTs (3.7
Dans 1’équation (3.7), GAM est I’estimation du vecteur de parametres au temps ¢ et éi|i—1 = E[b;|r1.-1]
est la prédiction de cette estimation en accord avec les récompenses observées dans le passé r1.;_1. Pour
le modele de marche aléatoire adopté, nous avons §i|i,1 = éi71|i71~ En effet, en utilisant la définition de
la prédiction et 1’équation d’évolution nous avons é, li-1 = FE [0;:—1 + v;|71.i—1]- Or le bruit d’évolution
est blanc et centré donc E[v;|r1.;—1] = 0. Ceci meéne au résultat : éilifl = El0;i—1|r1.i-1] = éi,w,l.
L’innovation
Ty =78 — Pijio1 (3.8)

est la différence entre la récompense observée r; et sa prédiction basée sur la précédente estimation du
vecteur de parametres, donnée par (rappelons que le bruit d’observation est également blanc et centré) :

Fiji—1 = Elrilrii-1] = Ege, (0:) + nilrii—1] = E'ge,(0:)[r1:-1] 3.9)

Notons que cette innovation n’est pas exactement 1’erreur de différence temporelle définie dans 1’équa-
tion (3.3), qui est une variable aléatoire en conséquence de sa dépendance au vecteur aléatoire 6; : c’est
son espérance conditionnée aux données précédemment observées. Etant donné la mise a jour postu-
1ée (3.7), il s’agit de déterminer le gain K; qui permette la minimisation du cofit (3.5).

3.1.2 Gain optimal

En utilisant des égalités classiques, la fonction de cofit peut se réécrire de la fagcon suivante (I’opéra-
teur trace associant a une matrice carrée la somme de ses éléments diagonaux) :

Ji(é)) = E [ng — 9||2|7‘1;1'] = E [(92 — 0)T(01 — 9)|r1n-]
= trace (E [(9z —0)(0; — 9)T|r1:i]) = trace (cov (0; — 0]r1.;)) (3.10)
Une premiere étape pour calculer le gain optimal est d’exprimer la covariance de 1’erreur sur les para-
metres conditionnée aux récompenses comme une fonction du gain K. Mais d’abord quelques notations
supplémentaires sont introduites (rappelons également la définition de 1’innovation (3.8)) :
éi\i =0; — éz‘\i et éi\i—l =0; — éi\i—l
P;; = cov (éimrl:i) et P, =cov (éi|i71|7“1:i71) (3.11)
P,, = cov (Fi|ryi—1) et Py, = E [0;;_17i|r1)i-1)
En utilisant la mise a jour postulée (3.7) et les différents estimateurs étant non-biaisés, la covariance peut
étre réécrite :
P;j; = cov (91‘ - éi\i|r1:i) = cov (01' - (éi\i—l + Kﬁi) \7"1;1'—1)
= cov (0iji—1 — KiFi|r1.i-1) = Pyji—1 — Por, K — K; P, + K; P, K (3.12)
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Le gain optimalest ainsi obtenu en annulant le gradient de la trace de cette matrice.
Notons tout d’abord que le gradient étant linéaire, pour trois matrices de dimensions ad hoc A, B et
C, B étant symétrique, nous avons les identités algébriques suivantes :

Va (trace (ABAT)) =2ABetVy (trace (AC’T)) =Va (trace (CAT)) =C (3.13)
et donc en utilisant 1I’équation (3.12) et les identités précédentes nous avons :
Vi, (trace (Py;)) =0«  K; = Py, P" (3.14)
En injectant le gain optimal (3.14) dans I’expression de la matrice de covariance de 1’erreur conditionnée
aux récompenses observées (3.12), nous en obtenons une expressions simplifiée :
Py = Pyji—1 — K; P, K (3.15)

Il est a noter, encore une fois, qu’aucune hypotheése gaussienne n’a été faite pour obtenir ces résultats
comme c’est pourtant généralement le cas dans la littérature faisant usage du filtre de Kalman (mais nous
sommes plus proche de la description originelle de Kalman).

3.1.3 Algorithme général

L’ algorithme le plus général de différences temporelles de Kalman, qui se subdivise en trois parties,
peut maintenant étre obtenu. La premiere étape consiste a calculer les prédictions éﬂi,l et P;;—1. Rap-
pelons que pour un modele de marche aléatoire la prédiction du vecteur de parametres est égale a son
estimation précédente : ém_l = éi—1|i—1~ La covariance prédite peut également étre calculée analyti-
quement :

Py = cov (;—1|r1:i—1) = cov (€;_1ji—1 + vim1|rii—1) = Pi_1jio1 + Po,_, (3.16)

La seconde étape consiste a calculer quelques statistiques d’intérét. C’est principalement cette partie
qui sera spécialisée dans la section suivante. La premiere statistique a calculer est la prédiction de la
récompense 7;;_1 (3.9). La seconde est la covariance entre I’erreur sur les parametres et I’ innovation :

Py, = E [(91 - éi\i—l)(ﬁ - fi|i71)|7”1:i71} (3.17)

Etant donné la forme de 1’équation d’observation (r; = gy, (6;) + n;) et ’'indépendance du bruit d’obser-
vation qui est centré, cette statistique peut se réécrire :

Py, = E {(91 - éz‘\iﬂ)(gti (0;) — fi|i—1)|7“1:i—1:| (3.18)

Enfin, la derniére statistique a calculer est la variance de 1’innovation, qui peut étre écrite (en utilisant a
nouveau les caractéristiques du bruit d’observation) :

P, =F [(Tz - fi\i—1)2|7"1:z‘—1] =F [(gti(oi) - TAi\i—l + ni)2|7’1:1ﬁ—1}
= E [(g9¢,(0:) = #iji—1)*|r1:i—1] + Pa, (3.19)

La derniere étape de I’algorithme est la phase de correction qui consiste a calculer le gain (3.14) et a
mettre a jour le vecteur de parametres (3.7) ainsi que la matrice de covariance associée (3.15). Notons que
la méthode proposée étant en ligne, elle se doit d’étre initialisée avec un a priori sur 1’espérance éo\o etla
covariance Po des parametres. L’approche générale proposée est résumée dans I’algorithme 1. Le calcul
de la variance P;); peut sembler a premiére vue inutile, mais elle est utilisée dans tous les cas (linéaire,
linéarisé, non-linéaire) pour calculer les statistiques d’intérét, comme explicité dans la section 3.2.

3.2 Transitions déterministes

La principale difficulté de KTD est le calcul des statistiques d’intérét 7,1, Par; et Py, (pour les-

quelles les statistiques éi“_l et P;j;_1 sont nécessaires). Nous €tudions dans cette section le cas détermi-
niste car, comme pour tous les algorithmes basés sur la minimisation du résidu de Bellman, la méthode
KTD induit un biais dans I’estimation des parametres dans le cas de transitions stochastiques. Le cas
stochastique sera étudié dans la Section 3.3
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Algorithme 1 : Algorithme KTD général.

Initialisation : a priori é0|0 et Pyjo

pour i < 1,2,... faire

Observer la transition ¢; ainsi que la récompense associée r; ;
fhase de prédiction;

9i|i—1 = 91‘—1\1‘—1;

Pyjici=Pi_1i1+ Po,_y3

Calcul des statistiques d’intérét,

Pijim1 = Elge, (05)r1:i-1] 5

Peri =F [(92 - 0i|i—1)(gti (91) - 7A’i|z’—1)|r1:i71};
P, =FE [(Qti (0:) — fi‘i71)2|rl:i—1] + P
Phase de correction;

K; = Py, P

Oiji = Oii—1 + K (ri — F5-1) 5

Pyi = Pyjio1 — KiP, K[ ;

3.2.1 KT1D-V

Le premier probleme auquel nous nous attaquons est 1’évaluation de la fonction de valeur, c’est-
a-dire trouver une solution approchée de I’équation d’évaluation de Bellman (2.1). Dans le cas d’une
représentation linéaire comme celle proposée dans 1’équation (2.6), il est possible de trouver une solution
analytique au probleme de I’estimation de la fonction Vg(s). Le gain peut ainsi étre défini de facon
algébrique et récursive :

B Pyi—1H;
HiTPmelHi + P,

K; (3.20)

ol H; = ¢(s;) — vé(si+1) (voir [95, 99, 75, 71] pour une dérivation compléte).

Nous préférons développer ici les dérivations dans le cas d’une paramétrisation générique de la fonc-
tion de valeur Vg : cela peut étre un réseau de neurones [16, 73], une représentation par noyaux semi-
paramétrique [86, 94], ou toute autre représentation, du moment qu’elle puisse étre décrite par un en-
semble fini de p parametres. La formulation générale espace d’état de I’équation (3.4) s’écrit dans ce

cas :

0; =0; i

AL 3.21)
ri = Vo, (8:) — Yo, (sit1) + 1y

Le probleme est toujours de calculer les statistiques d’intérét, ce qui est fait ici en utilisant la transfor-
mation non-parfumée décrite a la Section 2.2.4. La premiere chose a faire est de calculer I’ensemble des
sigma-points a partir des statistiques connues 6;);_; et F;|;_1, ainsi que les poids associés :

O4i—1 = {égf;)_l, 0<j5< 2p} (3.22)
W = {w;, 0 <j <2p} (3.23)

Ensuite les images de ces sigma-points sont calculées en utilisant 1’équation d’observation du modele
espace d’état (3.21), qui est 1ié a I’équation d’évaluation de Bellman (2.1) :

Riji1 = {fgji)_l =Vio (s1) — 7‘7@5‘;;)71(8&1), 0<j< 2p} (3.24)

Enfin, les sigma-points et leurs images étant calculés, les statistiques d’intérét peuvent étre approchées
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par:
2p )
Piji1 ~ ijfglﬂg,1 (3.25)
2
P, ~ ij ( o fm_l) P, (3.26)
Py, = ij (él(fl),l - éz‘\i—l) (fff;),l - fi|11—1) (3.27)
j=0

Etant donné que la transformation non-parfumée n’est plus une approximation dans le cas d’une trans-
formation linéaire, cette formulation est toujours valide pour I’évaluation de la fonction de valeur avec
une paramétrisation linéaire. L’ algorithme 2 résume 1’approche et est donc un algorithme générique.

Algorithme 2 : KTD-V, KTD-SARSA et KTD-(Q).

Initialisation : a priori éo\o et Pyjo ;

pour i < 1,2, ... faire
(Siy Si41) (KTD-V)

Observer la transition t; = ¢ (s;, a;, Si4+1,@i+1) (Kp-sarsa)  ainsi que la récompense r; ;
(86, @i, Si41) KTD-Q)

Phase de prédiction;

éz‘\iq = éifl\i—ﬁ

Piici =P i1+ Pu, 3

Calcul des sigma-points ;

Oji—1 = {éﬁ?_l, 0<j< Qp} (en utilisant 9i|i,1 et Pyj;_1);

W=A{w;, 0<j<2p };

{A(‘Jz) 1= VAm (s4) — V 0 (8i41), 055 < 2p} (KTD-V)

—1 0iliz1

Riji-1 = { Tilio1 ng (8iyai) — 7Q@<|ﬂ'> ($i+1,@i41), 0 < j < 2]9} (KTD-SARSA)
-1 i|li—1
{T](fz) 1 Qé(‘f) I(Si, a;) — Y MaXpe A Qg(lf_) 1(8i+1, b),0<j5< QP} (KTD-Q)

Calcul des statistiques d’intérét,
s X2p A(0) .
Tili—1 = 2.j= Owﬂ"”z 13

_ 5(5) .
P@m —Z] =0 (91‘7 1 z\z 1)( 1\7 1 i|i—1)’

2

_\2p A(F) .
P =30 0w; (Ti\iq Piji—1 ) + Py,;
Phase de correction;
Ki = Py, PV
Oi)i = 0ii—1 + K; (Ti - 72‘\%1) ;

T.

Py = Py — KiPL K

3.2.2 KTD-SARSA

Traitons ensuite du probleme de 1’évaluation de la fonction de qualité pour une politique donnée.
L’algorithme associé est appelé KTD-SARSA, ce qui peut induire en erreur. En effet, de fagon générale,
le terme SARSA est associé a 1’évaluation de la Q-fonction dans le cadre d’une itération optimiste de



22 CHAPITRE 3. DIFFERENCES TEMPORELLES DE KALMAN

la politique (politique e-gloutonne par exemple). Ici nous nous focalisons sur 1’aspect évaluation de la
fonction de qualité, en laissant le contrdle de c6té (ce probleme étant tout de méme considéré dans la
section 3.2.5). Pour une paramétrisation générale Q. en considérant I’équation d’évaluation de Bell-
man (2.2) échantillonnée, le modele espace d’état (3.4) s’écrit :

0; = 0;—1 +v;

; ) (3.28)
ri = Qp, (8, a:) — YQo, (Si41,@it1) + 14

Pour une politique fixée, 1’évaluation de la Q-fonction sur la chaine de Markov valuée induite par I’espace
état-action est similaire au probléme de 1’évaluation de la fonction de valeur sur la chaine de Markov
valuée induite par I’espace d’état. Il est alors assez évident d’étendre KTD-V a I’évaluation de la Q-
fonction comme également résumé dans I’algorithme 2.

3.23 KTD-Q)

Intéressons-nous enfin a 1’optimisation directe de la -fonction, c’est-a-dire a trouver une solution
approchée de 1’équation d’optimalité de Bellman (2.5). Une paramétrisation générale (p est adoptée. Le
modele espace d’état (3.4) est alors spécialisé comme suit :

0; = 0,1 + v

« ~ (3.29)
ri = Qo, (8i,a;) — ymaxpea Qo, (Si+1,d) + 1y

Ici la distinction entre paramétrisation linéaire ou non n’est pas utile a faire. En effet I’opérateur max,
inhérent a I’équation d’optimalité de Bellman, rend I’équation d’observation de (3.29) non-linéaire quelle
que soit la paramétrisation. Cet opérateur est difficile a prendre en compte, particulierement a cause de
sa non-dérivabilité.

Heureusement, comme elle approxime le vecteur aléatoire plutot que la fonction, la transformation
non-parfumée ne requiert pas de dérivation. Etant donné 1’algorithme KTD général présenté section 3.1
et la transformation non-parfumée décrite dans la section 2.2.4, il est possible d’obtenir KTD-Q) I Tal-
gorithme KTD pour I’optimisation directe de la ()-fonction. Une premiere étape est de calculer les
sigma-points associés au vecteur aléatoire de parametres, comme dans les équations (3.22-3.23). En-
suite, I’image de ces sigma-points a travers 1’équation d’observation du modele espace d’état (3.29), qui
contient I’opérateur max, est calculée :

Riji—1 = {fff;)_l = Qg(.‘ﬂ (84,0;) — ymax Q@(.lj) (8i41,0), 0< 7 < QP} (3.30)
ili—1 ili—1

Enfin, les sigma-points et leurs images sont utilisés pour calculer les statistiques d’intérét, comme dans
les équations (3.25-3.27). L’approche KTD-() proposée est aussi résumée dans 1’algorithme 2.

3.24 Coiit computationnel

Soit p le nombre de parametres. La transformation non-parfumée implique de calculer une décom-
position de Cholesky qui a une complexité computationnelle en O(p?). Cependant, pour les algorithmes
considérés, la structure de mise a jour particuliere de la matrice de covariance P;j;_1, qui est de rang
un, permet de considérer un algorithme spécifique de mise a jour de la décomposition de Cholesky dont
la complexité est en O(p?). Les détails de cette approche “racine carrée” sont donnés par [250]. Les
différents algorithmes impliquent d’évaluer 2p + 1 fois la fonction g;, a chaque pas de temps. Pour
KTD-V et KTD-SARSA et une paramétrisation générale, chaque évaluation est en O(p). Pour KTD-Q), le
maximum selon les actions doit étre calculé. Notons .4 le nombre d’actions si ’espace correspondant
est fini, et la complexité computationnelle de I’algorithme utilisé pour trouver ce maximum sinon (par
exemple le nombre d’échantillons tirés multiplié par la complexité de leur évaluation pour Monte-Carlo).
Ainsi chaque évaluation est bornée par O(p.A). Le reste des opérations est de 1’algebre linéaire basique,

1. Pendant de I’algorithme Q-learning de [253].
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de complexité au plus O(p?). Ainsi, la complexité computationnelle (par itération) de KTD-V et KTD-
SARSA est O(p?), celle de KTD-Q O(Ap?). L’ensemble des algorithmes requiert de stocker le vecteur
de paramétres ainsi que la matrice de covariance associée, leur complexité en mémoire est donc O(p?).

3.2.5 Expérimentations

Des applications pratiques a des problemes réels seront présentées dans le Chapitres 4. Ici, nous
proposons un ensemble de tests de référence classiques en AR de facon a comparer KTD a différents
algorithmes de 1’état de 1’art et a illustrer de maniere plus évidente les différents aspects de cette ap-
proche, a savoir le biais causé par les transitions stochastiques (chaine de Boyan), la robustesse a la
non-stationnarité (chaine de Boyan, mountain car), I'incertitude de la valeur utilisée pour une forme
d’apprentissage actif (pendule inversé), ainsi que I’efficacité en terme d’échantillons (c’est-a-dire vitesse
de convergence, toutes les expériences). Les autres algorithmes considérés sont TD, SARSA, (J-learning
et LSTD 2 [20] qui est un algorithme hors-ligne efficace standard de la littérature. Nous ne considérons pas
leurs extensions aux traces d’éligibilité (voir Section 3.3.3), dans la mesure ot LSTD produit de meilleurs
résultats que TD(A) et ou varier la valeur du facteur d’éligibilité a peu d’incidence sur les performance
de LSTD()\), comme noté par [19]. Plus de détails sur ces expériences et notamment sur les parametres
exactes utilisés pour initialiser les différents algorithmes peuvent étre trouvés dans [75].

Chaine de Boyan

La premiere expérimentation est la chaine de Boyan [19]. Le but est d’une part d’illustrer le pro-
bléme posé par les transitions stochastiques et d’autre part de montrer I’efficacité de KTD en terme
d’échantillons et sa capacité a prendre en compte un environnement non-stationnaire sur une version
déterministe du probleme. Notons que la faculté de KTD a traquer une solution plutoét qu’a converger
vers celle-ci a été développée dans [97].

2= 1)
-3.0/\/|-3.M-2.0

| | |
[1,0,0,0] [1/2,1/2, 0, 0] 0,0, 1/2, 1/2] [0,0,0, 1]

[3/4,1/4,0, 0] [0, 0, 3/4, 1/4] [0,0, 1/4, 3/4]

FIGURE 3.1 — Chaine de Boyan.

Nous considérons donc dans un premier temps un probleme faisant intervenir des transitions sto-
chastiques. La chaine de Boyan (voir Fig. 3.1) est une chaine de Markov valuée a 13 états dont 1’état
s¥ est absorbant, s! transite vers s avec une probabilité de 1 et une récompense de —2, et s’ tran-
site vers s'~1 ou 572, 2 < i < 12, pour chacun avec une probabilité de 0.5 et une récompense de
—3. Pour cette expérience, KTD-V est comparé a TD [242] ainsi qu’a LSTD [20]. La paramétrisation est
linéaire, et les vecteurs de base ¢(s) pour les états s12, 5%, s* et s” sont respectivement [1,0,0,0]7,
[0,1,0,0]%, [0,0,1,0]T et [0,0,0,1]7. Pour les autres états, les vecteurs de base sont obtenus par in-
terpolation linéaire. L’ approximation de la fonction de valeur est donc Vy(s) = 67¢(s). La fonction
de valeur optimale est linéaire en ces bases, et le vecteur de paramétres optimal correspondant est?
0* = [-24,-16,—8,0]7. La performance est mesurée par la distance euclidienne ||§ — 6*|| entre le
vecteur de parametres courant et le vecteur optimal. Les résultats sont présentés figure 3.2.a.

LSTD converge plus rapidement que TD, comme attendu, et KTD-V converge encore plus vite. Ce-
pendant ce dernier algorithme ne converge pas vers le vecteur de parametres optimal, ce qui s’explique
par le fait que la fonction de colit minimisée est biaisée. Cette expérience a été menée pour montrer le
probléme causé par les transitions stochastiques.

2. Least Square Temporal Differences.
3. Ceci peut étre calculé analytiquement.
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FIGURE 3.2 — Résultats : chaine de Boyan.

Nous nous concentrons a présent sur des PDM déterministes. Pour I’expérience suivante, la chaine de
Boyan est rendue déterministe en posant la probabilité de transiter de s* 4 s~! & 1. KTD-V est & nouveau
comparé a LSTD et TD. De plus, pour simuler un changement dans le PDM, et donc la non-stationnarité, le
signe de la récompense est inversé a partir du 100°™ épisode. La fonction de valeur optimale est toujours
linéaire en les fonctions de base, et le vecteur de parametres optimal est ") = [—35, —23, —11, 0]7 avant
le changement de récompense, et 6, = —0", apres. Les résultats sont présentés sur la figure 3.2.b.

A nouveau KTD-V converge plus rapidement que LSTD et TD, cependant maintenant vers le vecteur
de parametres optimal, I’environnement étant déterministe. Apres le changement de récompense, LSTD
est tres lent & converger, a cause de la non-stationnarité induite. TD s’adapte plus rapidement, le taux
d’apprentissage étant constant. KTD-V s’adapte quant a lui tres rapidement. Ainsi, si KTD-V est biaisé
dans le cas stochastique, il converge plus vite et s’adapte plus rapidement que TD et LSTD dans le cas
déterministe et non-stationnaire. Cette capacité a prendre en compte les non-stationnarités est importante
pour suivre la dynamique de la fonction de valeur. Méme si 1’environnement est stationnaire, cela peut
étre utile dans un contexte de controle, comme illustré dans la section 3.2.5.

Pendule inversé

La seconde expérience est le pendule inversé tel que décrit par [119] et représenté sur la Fig. 3.3. Le
but est ici de comparer deux algorithmes de type “itération de la valeur”, a savoir KTD-Q) et (-learning
avec approximation de la -fonction, qui ont tous deux pour objectif d’estimer directement la fonction
de qualité optimale. Autant que nous le sachions, KTD-() est le seul algorithme d’ordre 2 qui suive un

schéma d’itération de la valeur, la difficulté majeure étant la prise en compte de 1’opérateur max *.

m

@
/_—’

M -,

OO

FIGURE 3.3 — Pendule Inversé.

Ce probleme consiste a balancer un pendule de longueur et masse inconnues de fagon a ce qu’il reste
vertical en appliquant des forces au chariot sur lequel il est fixé. Trois actions sont possibles : pousser

4. A noter que les auteurs de [256] proposent également un tel algorithme, cependant pour une classe plus restreinte de PDM.
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a gauche (—1), pousser & droite (41), ou ne rien faire (0). L’état du systeéme est donné par la position
angulaire w et la vitesse angulaire w. Les transitions déterministes sont calculées grace a la dynamique
du systéeme physique :

. gsin(w) — Amli?sin(2w) /2 — 5003 cos(w)a

o 4073 = Bl co(w) (331)

ol g est la constante de gravitation, m et [ sont la masse et la longueur du pendule, M la masse du
chariot et § = mi 77+ Une récompense nulle est donnée tant que la position angulaire appartient a
I'intervalle [ 7, 7]. Sinon, I’épisode se termine et une récompense de —1 est donnée. La paramétrisa-
tion est donnée par un terme constant et un ensemble de 9 noyaux gaussiens équi-répartis (centrés en
{—=%,0,%} x{—1,0,1} et d’écart-type 1), cela pour chaque action. Il y a donc 30 fonctions de base. Le
facteur d’actualisation y est fixé a 0.95.

Dans un premier temps nous comparons la capacité des deux algorithmes a apprendre la politique
optimale. Pour )-learning, le taux d’apprentissage est fixé a a;; = g Z‘;E ol ag = 0.5 et ng = 200, en
accord avec [119]. Pour KTD-(), les paramétres sont Pyjo =101, P,; = 1 et P,;, = 0I. Les vecteurs de
parametres sont initialisés a 0. La politique suivie par ’agent est aléatoire (équi-probabilité des actions),
et les deux algorithmes apprennent a partir des mémes trajectoires. L’agent est initialisé dans un état
aléatoire proche de 1’équilibre (0, 0). La longueur moyenne d’un tel épisode aléatoire est d’environ 10

pas. Les résultats sont présentés figure 3.4.

10000 \ \ \
Q-learning —&—
KTD-Q -
g 1000 ¢ : ]
& i
0
<
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0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

nombre d’épisodes
FIGURE 3.4 — Résultats : Pendule inversé.

Pour chaque essai, I’apprentissage est fait sur 1000 épisodes. Tous les 50 épisodes, I’apprentissage
est gelé et la politique courante est testée. Pour cela, 1’agent est initialisé dans un état aléatoire proche de
I’équilibre et la politique gloutonne est suivie. Chaque test est répété 100 fois et moyenné>. La mesure
de performance est le nombre de pas d’un épisode. Le nombre maximum de pas autorisé est de 3 000, ce
qui correspond a maintenir le pendule a la verticale pendant 5 minutes. Les résultats de la Fig. 3.4.1 sont
moyennés sur 100 essais (chaque essai correspondant a 1000 épisodes, la politique étant testée tous les
50 épisodes) et présentés en échelle semi-logarithmique.

Asymptotiquement, KTD-() apprend la politique optimale (c’est-a-dire maintenir le pendule pendant
le nombre maximum de pas autorisés) et de bonnes politiques sont apprises apres seulement quelques
dizaines d’épisodes. Avec le méme nombre d’épisodes et la méme paramétrisation, ()-learning échoue a
apprendre une politique qui permette de maintenir le pendule pendant plus de quelques secondes, ce qui
est en accord avec les résultats présentés dans [119].

Mountain car

La derniere expérience est le mountain car telle que décrite par [242]. L’ objectif ici est d’illustrer le
comportement des algorithmes dans le cadre d’un schéma d’itération de la politique optimiste : apprendre

5. L’évaluation de la performance de la politique gloutonne courante étant initialisée dans un état aléatoire proche de 1’équilibre.
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en controlant induit des dynamiques non-stationnaires des fonctions de valeur. Cette tiche consiste a
conduire un véhicule sous-puissant en haut d’une route de montagne abrupte, la gravité étant plus forte
que le moteur de la voiture. Une deuxieme colline se trouve derriere le véhicule qui peut donc s’aider de
celle-ci pour prendre de la vitesse (voir Fig. 3.5).

Goal

/
b

/

FIGURE 3.5 — Mountain Car.

L’ état est donné par la position et la vitesse (z, &) € [—1.2,0.5] x [—0.07,0.07]. Les trois actions
possibles sont : (i) aller & gauche (—1), (if) a droite (+1) ou (iii) ne rien faire (0). La dynamique du
systeme est donnée par :

&i11 = bound [&; + 107 (a; — 2.5 cos(3x;))]

. (3.32)
Ti41 = bound [Il + 1'i+1]

ou I’opérateur bound force les bornes de la position et de la vitesse. Quand la position atteint la borne
inférieure, la vitesse est mise a zéro. Quand elle atteint la borne supérieure, 1’épisode se termine avec
une récompense nulle. La récompense est de —1 le reste du temps. Le facteur d’actualisation est fixé a
0.1. L"état est normalisé, et la paramétrisation est composée d’un terme constant et d’un ensemble de 9
noyaux gaussiens équi-répartis (centrés en {0,0.5,1} x {0,0.5, 1} et d’écart-type 0.1), cela pour chaque
action. Il y a donc 30 fonctions de base.

Cette expérience compare SARSA [242] avec approximation de la fonction de qualité, LSTD [20] et
KTD-SARSA, dans un contexte d’itération optimiste de la politique. La politique suivie est e-gloutonne °,
avec ¢ = (.1. Chaque épisode commence dans un état aléatoire (tirage uniforme sur le domaine). Un

maximum de 1500 pas est autorisé.

450 | | |
. SARSA —=—
400 1 LSTD i
KTD-SARSA s
350 | |
300 &

250
200
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100

50
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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FIGURE 3.6 — Mountain car.

Pour chaque essai, I’apprentissage se fait sur 200 épisodes, et la figure 3.6 montre la longueur de
chaque épisode moyennée sur 300 essais. KTD-SARSA converge plus rapidement et vers une meilleure po-

6. Gloutonne avec une probabilité 1-€ et aléatoire (distribution uniforme sur les actions) avec une probabilité e.
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litique que LSTD, qui se comporte mieux que SARSA avec approximation de la Q-fonction. De meilleurs
résultats ont peut-étre été rapportés dans la littérature pour une paramétrisation de type tile-coding [242],
cependant la paramétrisation choisie ici est plus brute et implique bien moins de parametres. Le fait de
suivre une politique e-gloutonne implique la non-stationnarité de la (Q-fonction apprise, ce qui peut ex-
pliquer que LSTD échoue a trouver une politique quasi-optimale. LSTD a été étendu par [119] & LSPI
(Least-Squares Policy Iteration), qui permet de chercher une politique optimale plus efficacement. Ce-
pendant cet algorithme est hors-ligne, et n’implique pas d’apprendre tout en contrdlant, c’est pourquoi
il n’est pas comparé ici. KTD-SARSA obtient des politiques optimales trés rapidement, apres seulement
quelques dizaines d’épisodes. L’ apprentissage est également plus stable avec 1’algorithme proposé.

3.3 Transitions stochastiques

Supposons a présent que les transitions soient stochastiques (les politiques sont toujours supposées
déterministes). Nous nous concentrons dans un premier temps sur 1’évaluation de la fonction de valeur.
L’extension a I’évaluation de la Q-fonction est simple, et I’optimisation directe de la fonction de qualité
pose des problémes particuliers a cause de son aspect off-policy (la politique apprise n’est pas la politique
suivie). L’ équation de Bellman qu’il s’agit maintenant de résoudre est 1’espérance de 1’équation (2.1) :

V™ (s) = Eg|s,n(s) [R(s,7(5),s") +4V™(s")], Vs (3.33)

Il a été montré dans la section 3.2.5 qu’utiliser directement KTD dans un probleéme stochastique induit
un biais de la fonction de cofit minimisée (3.5), ce biais étant trés similaire a celui apparaissant lors de la
minimisation d’un résidu quadratique de Bellman, comme explicité par [8]. Le calcul exact de ce biais
peut étre trouvé dans [71], nous en rappelons 1’expression ici :

trace (KiE [c/ov (ri +7Va(s") T1:z‘—1] KlT) = | K;|I*F [c/ov (ri + Vo (s") [r1ai1 (3.34)
s"|s; ST[S;

ol K; est le gain de Kalman, ||.|| est la norme euclidienne usuelle, la covariance dépend des probabilités
de transition et 1’espérance est sur les parametres conditionnés aux observations passées. De plus, sous
certaines hypotheses (bruits et a priori gaussien, canal sans mémoire), I’estimateur de KTD (en utilisant
la transformation non-parfumée) est I’estimateur du maximum a posteriori (voir [249, chapitre 4.5] pour
une preuve dans le cas général d’un filtre de Kalman a sigma-points dont le modele d’évolution est
une marche aléatoire). Il est possible de montrer que cet estimateur du maximum a posteriori, sous ces
mémes hypotheéses, minimise le colit empirique suivant :

Ci(0) =" 5 (rj — a1, (9))” (3.35)

Jj=1

Sous cette forme, le lien avec les problemes liés aux transitions stochastiques des approches minimisant
un résidu quadratique de Bellman est encore plus clair. Dans cette section nous proposons d’étendre KTD
avec un modele de bruit coloré ayant été introduit par [50] pour une approche bayésienne basée sur une
modélisation de la fonction de valeur par un processus gaussien.

3.3.1 Un modeéele de bruit coloré

La politique étant fixée dans un contexte d’évaluation, le PDM se réduit a une chaine de Markov
valuée dont la probabilité de transition est donnée par p™(.|s) = p(.|s,7(s)) et dont la récompense est
R™(s,s') = R(s,n(s),s’). La fonction de valeur peut étre définie comme 1’espérance (sur I’ensemble
des trajectoires possibles) du processus aléatoire du cumul pondéré de récompenses suivant :

D7 (s) = R™(s,s") +yD™(s'), s ~ p"(.|s) (3.36)

Ce processus aléatoire peut se décomposer en deux parties, la fonction de valeur et un résidu aléatoire
centré :
D™(s) =V™(s)+ AV (s) (3.37)



28 CHAPITRE 3. DIFFERENCES TEMPORELLES DE KALMAN

ol, par définition, V™ (s) = E[D™(s)] et AV7(s) = D™(s) — V7 (s) est le résidu. En injectant I’équa-
tion (3.37) dans I’équation (3.36), la récompense peut étre exprimée comme une fonction de la valeur
plus un bruit :
R™(s,8') =V7(s) —yV7™(s') + N(s,s) (3.38)
le bruit étant défini par :
N(s,s") = AVT(s) —yAVT(s) (3.39)

Comme [50], nous supposons les résidus indépendants, ce qui mene a un modele de bruit coloré.

3.3.2 Extension de KTD

Rappelons I’équation d’observation de la formulation espace-d’état (3.4) : r; = g4, (6;) + n;. Dans le
cadre de travail de KTD, le bruit d’observation n; est supposé blanc, ce qui est nécessaire a I’obtention de
I’algorithme final. Dans la version étendue de KTD (XKTD pour eXtended Kalman Temporal Differences),
le modele de bruit coloré (3.39) est utilisé en lieu et place de ce bruit blanc.

Les résidus étant centrés et supposés indépendants, ce bruit est en fait un bruit & moyenne mobile’
(bruit MA pour Moving Average) qui est la somme de deux bruits blancs :

NG = =YW + Ui—1, U~ (0701'2) (3.40)

Notons que le bruit blanc u; est centré de variance o, cependant aucune supposition n’est faite a propos
de sa distribution (et particulierement toujours pas d’hypothese gaussienne). S’il est assez aisé d’utiliser,
dans le cadre du filtrage de Kalman, un modele de bruit d’ observation Auto-Régressif (AR)® en étendant
I’équation d’évolution (voir [235] par exemple), le cas d’un bruit d’observation MA n’est pas traité dans
la littérature usuelle, autant que nous le sachions.

Redériver KTD dans le cas d’un bruit MA serait bien trop difficile. Nous proposons plutdt d’exprimer
le bruit MA scalaire n; comme un bruit AR vectoriel. Cela permet d’étendre le modele espace-d’état (3.4)
a un nouveau modele pour lequel I’algorithme 1 s’applique assez directement. Soit w; une variable
aléatoire auxiliaire. Le bruit MA scalaire (3.40) est équivalent au bruit AR vectoriel suivant :

wi\ _ (0 0) fwi 1 '
<n1> B (1 0) (nz1> + (—fy) i (3.41)

. T . . . )
Le bruit u} = (u; —7u;)" est également centré et sa matrice variance est donnée par :
1 —
2 Y
Py =o; (—’Y 72> (3.42)
Cette nouvelle formulation du bruit d’observation ayant été définie, il est possible d’étendre la for-
mulation espace-d’état (3.4) :

x;, = Fx;_1 + 0!
’ L (3.43)
i = gt, (Xz)
N . ) . . T
Le vecteur de parametres est maintenant étendu avec le bruit AR vectoriel (wz ni) :
L= (07w n) (3.44)

La matrice d’évolution F' prend en compte la structure du bruit d’observation MA (sous sa forme AR).
Soit p le nombre de parameétres et [;, la matrice identité de taille p, la matrice d’évolution s’écrit par bloc
(0 étant un vecteur colonne de taille p x 1) :

I, 00
F=(0oT 0 0 (3.45)
o 1 0
7. De facon générale, un bruit a8 moyenne mobile yj est défini par y, = Zj‘:o bjug_; ol (ug)x est un bruit blanc et
bo, ..., bq est un ensemble de coefficients.
8. De facon générale, un bruit AR yj, est défini par y;, = 23:1 @;Yp—; + up, ou (ug)x estun bruit blanc et aq, . .., aq sont

des coefficients.
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Le bruit d’évolution v; est également étendu pour prendre en compte le bruit d’observation coloré. Il est
toujours centré, cependant la matrice de variance est maintenant définie par :

P1)7j 0 O
Pu; =07 UZ-Q f’yaf (3.46)
0" =07 A0}

3

L’équation d’observation reste la méme :
i = gr,(Xi) = gr,(0i) +ni (3.47)

Néanmoins le bruit d’observation fait maintenant partie intégrante de 1’équation d’évolution, au méme
titre que les parametres.

En utilisant cette nouvelle formulation espace-d’état, I’algorithme général XKTD peut étre dérivé. Il
est résumé dans 1’algorithme 3, qui est tres similaire a I’algorithme 1. L’unique différence (excepté le fait
que le modele espace-d’état ne soit pas le méme) est I’étape de prédiction : la prédiction de la moyenne et
de la variance du vecteur aléatoire étendu x; est faite en utilisant la matrice d’évolution F' (cette matrice
étant I’identité pour KTD). Notons que le cofit computationnel est le méme pour KTD et son extension
XKTD, étant donné que le vecteur de parametres est étendu avec seulement deux variables. Comme
pour KTD, XKTD peut étre spécialisé en XKTD-V (évaluation de la fonction de valeur) et XKTD-SARSA
(évaluation de la fonction de qualité). Le raisonnement est exactement le méme que celui développé dans
la section 3.2 et n’est pas répété ici. La spécialisation 2 XKTD-( n’est en revanche pas évidente en raison
de son aspect off-policy.

Algorithme 3 : Algorithme XKTD général.

Initialisation : a priori Xg| et Pyo ;
pour ¢ < 1,2 ... faire

Observer la transition ¢; et la récompense r; ;

Phase de prédiction;
)A(i|i71 = F)A(ifl\ifl; -
Piji—1 = FP_1; 1" + Py

Calcul des statistiques d’intérét (en utilisant I’UT et les statistiques ém,l et Pyj;_1);
Fili—1 = Elge,(0:) + nilri.i1] ;

Pyr, = E (% = Xiji—1) (g6, (02) + 13 — Fipi1)r1ioa s

Py, = E [(g¢,(0:) +ni — F3-1)%|r1i-1];

Phase de correction;

K; = Px,,inil ;

X = X1 + K (Ti - T‘Ai|i—1) ;

Pyi = Pyjio1 — KiP, K ;

3.3.3 Extension aux traces d’éligibilité

Les traces d’éligibilités sont un modele largement répandu dans la littérature sur I’ Apprentissage par
Renforcement [242] qui a pour but de propager sur plusieurs état I’expérience d’une transition. Les effets
de ces traces sont, par exemple, une réduction de la variance dans les résultats obtenu par apprentissage.
Dans la section 3.3.1, nous avons introduit un modele génératif de la récompense basé sur la fonction de
valeur en deux états consécutifs plus un bruit coloré composé de deux résidus toujours supposés blancs.
Nous en rappelons I’expression :

R™(s,8') =V (s) —4V™(s") + (AV™(s) — yAV™(s")) (3.48)
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Nous notons ici N) Ie bruit composé des deux résidus :
NW(s,s") = AV™(s) — yAV™(s') (3.49)

Rappelons que le principe des traces d’éligibilité (en “vue avant”) consiste a considérer une moyenne
géométrique des erreurs TD a k pas (voir [242]). Nous avons fait de méme avec ce modele comportant
un terme de bruit [73]. Ainsi, pour une prédiction a deux pas nous avons :

R™(s,8") +yR™(s',s") = V™(s) = y*V7(s") + (AV™(s) — y*AV™(s")) (3.50)
De maniére générale, nous notons N (¥) le bruit correspondant 2 une prédiction a k pas :
N® (5, 50y = AV™(s) — 4FAV™ (5F) (3.51)

Ainsi, on peut généralement considérer une prédiction a k pas :

Z Y R™(sW, sHD) = V7 (s) — APV T (s(F)) 4 NK) (g, () (3.52)

Une nouvelle classe de bruits

Pour I’approche classique des traces d’éligibilité, c’est la moyenne géométrique des TD d’ordre k
qui est considérée. Ici, nous allons plutdt nous intéresser a la moyenne géométrique des bruits d’ordre
k. C’est une vision différente d’une méme chose, dans la mesure ol le bruit d’observation peut étre
vu comme un équivalent probabiliste de I’erreur de TD. Par exemple, pour la prédiction d’ordre k nous
pouvons écrire :

Z,_YZRW (7, 1+1)) VTr(S) - ,_kaﬂ"(s(k) + N(k)(S, S(k))

o NFE) (s, k) ZVZR’T @) s(+D) L Akym(sR)y — ym(s) (3.53)

Nous définissons N cette moyenne géométrique des bruits :

—A) D AFINK (3.54)

= AV™(s) — (1 — ) (AV”(S’) Fo ok (PIAYT (B 4 )

Comme pour la dérivation de XKTD nous supposons que les résidus sont blancs. Cette hypothese forte
a déja été discutée. Nous notons u; le bruit blanc centré de variance théorique AV ™ (s()). Un modele
de bruit d’observation possible (et équivalent au bruit (3.54) sous les hypotheses données) est donc le
suivant :

ni =u; — (1= A) (w1 + Y2+ + (YA M uin + ) (3.55)
Un premier probleme est que ce bruit est non-causal et est donc difficile a intégrer dans un filtre de
Kalman, par essence causal. Cependant, ce sont les corrélations induites par ce bruit qui nous intéressent.
Si I’on suppose la variance du bruit blanc constante, cette corrélation n’est pas affectée par la causalité *.
Nous supposons donc la variance des résidus constante, ce qui permet de réécrire le bruit de maniere
causale '°

ni =ui — (1= \) (wim1 + Y bi—2 + -+ (YN w00 (3.56)
Cette hypothese de variance constante des résidus peut paraitre forte. Cependant, les analyses de conver-
gences (disponibles dans [71] et [75]) montrent que pour les fonctions de colit minimisées par KTD et
XKTD, ce terme de variance n’apparait qu’en tant que pondération des cofits quadratiques instantanés.
Cette hypothese porte donc moins a conséquence que 1’on pourrait le supposer a priori. De plus, prati-
quement, nous considérons toujours ce bruit stationnaire.

9. Le bruit non-causal et son équivalent causal ont les mémes corrélations.
10. C’est le pendant des vues avant et arriere des traces d’éligibilité.
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Intégration a Kalman

Le bruit n; ayant été introduit, il reste encore a I’'intégrer dans KTD. La technique est similaire a celle
utilisée pour I’obtention de XKTD. Il faut d’abord remarquer que n; peut se décomposer en la somme
d’un bruit blanc u; et d’un bruit autorégressif b; :

avec bl = u; + ’y)\ui_l + 4 (’y)\)kul_k =+ ...
= u; + YAb;_1 (3.58)

Nous utilisons ensuite les deux bruits n; et b; pour introduire un bruit auto-régressif vectoriel (bi nl) :

(z> B (vaA ) 8) (21) + G) ui (3.59)

Pour intégrer ce bruit coloré a KTD, il suffit d’étendre le modele espace d’état comme cela a déja été
fait auparavant, ce qui donne le modele suivant :

{xi = F(A\)x;—1 + v} (3.60)

Ty = g, (Xz)

Nous détaillons chacun de ces termes. Le vecteur de parametres est maintenant étendu avec le bruit AR
vectoriel (b; ni)T :
0;
x; = | b; (3.61)
n;
La matrice d’évolution F'(\) rend compte de la structure du nouveau bruit d’observation. Nous rappelons
que I, désigne la matrice identité de taille p x p :

I, 0 0
F(\) = |of YA 0 (3.62)
07 —~y(1-X) 0

1 s . . . N . < T
Le bruit d’évolution v; est également étendu de fagon a prendre en compte ce bruit coloré, v} = (vi U; ul) ;
ce nouveau bruit d’évolution est centré et sa matrice de variance P, peut s’écrire par blocs en utilisant
le fait que les bruits v; et u; sont indépendants (et donc décorrélés) :

U4 0 P, 0 O
vp=|u; | ~ 0f,P; = ol o2 o? (3.63)
U; 0 OT 01'2 01'2

Enfin, I’équation d’observation reste la méme, malgré la notation quelque peu abusive maintenant connue :
i = i, (Xi) = g¢,(05) + (3.64)

Comme précédemment, le bruit d’observation est une part de I’équation d’évolution, il doit donc &tre
estimé.

L approche résultante est résumée dans 1’algorithme 4, trés similaire a I’algorithme qui correspond a
XKTD (la seule différence résidant dans la matrice d’évolution utilisée).

Une fois encore la transformation non-parfumée présentée dans la Section 2.2.4 peut étre utilisée
pour dériver des algorithmes pratiques. L’ approche est la méme que pour XKTD, présentée Section 3.3,
nous donnons simplement 1’algorithme 5 correspondant. Notons que pour la méme raison que nous
n’avons pas défini d’extension XKTD-(@), c’est-a-dire le caractere off-policy des algorithmes basés sur
I’itération de la valeur, nous ne proposons pas d’extension KTD-Q()\). Les algorithmes permettant res-
pectivement I’évaluation de la valeur et de la fonction de qualité (soit KTD-V () et KTD-SARSA(A)) sont
donnés.
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Algorithme 4 : KTD()\) général

Initialisation : a priori Xg|o et Py ;
pour i < 1,2, ... faire

Observer la transition ¢; ainsi que la récompense r; ;

Phase de prédiction;

Xiji—1 = F(N)Xi—1)i-15

Pyio1 = F(\)P,_yi-1 F(N" + Pyr;
Calcul des statistiques d’intérét,

Pijic1 = Elge,(05) +nalri.i-a]

Py, = E [(Xz — X;)i—1)(9¢,(0;) +1ni — ﬁ'\i—1)|7"1n'71];
P, =FE [(Qt,ﬂ, (0;) +n; — fi|i—1)2‘7'1:i71];
Phase de correction;

K; = Py, P71

Xiji = Xyjim1 + K (ri — Piji1) 5

Py; = Pyji—1 — K; P, K] ;

Algorithme 5 : KTD-V'(\) et KTD-SARSA(\)

N T
Initialisation : a priori Xojg = (950 0 0) et Pojo
pour i < 1,2, ... faire

(S, Si+1) (KTD-VV)

ainsi que la récompense
Siy iy Sit1, ai+1) (KTD-SARSA(X))

Observer la transition t; = {

associée 7; ;

Phase de prédiction;

)A(i,|i—1 = F(A)f‘ii—l\i—u

Pyicy = F()P,_1i-1 FO)T + Py

Calcul des sigma-points ;

X,ig = {fc(j) 0<j<2p+ 4} (en utilisant %;;_ et Py;_1);

ili—1°

W=A{w;, 0<j<2p+4 };

/= motons ave (%7 = (07107 8L, L) .
(KTD-V(A) )
{fz(\]i)—l = ‘7@(@ (si) — ’ng(‘a‘) (sis1) + ), 0<j<2p+ 4}

Ri|i—1 = ili—1 ili—1 :

(KTD-SARSA(N))
{fﬁ},l = Qg<‘j> (siai) — WQ(;(‘ﬂ (Siv1,@iy1) + ﬁf-fi),p 0<j<2p+ 4}
i|li—1 i|li—1
Calcul des statistiques d’intérét,
A 2044, A()
Tili—1 = ijo WiTii—1
_ N\ 2p+4 o () o 2(9) A .
Py, = Ej:o wj(Xiu_l - Xi|i71)(r,’|i_1 - Ti\i71)7
) 2
_ \"2pt+4 A(4) A .
P, = Zj:O W (Ti\i_l - 7’i|i—1) ;
Phase de correction;
Ki = eripgl 5
X = Xjji—1 + K (Ti - 72‘\%1) ;
T.
Py =PFyio1 — KiP K
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Lien avec KTD et XKTD

Nous étudions a présent deux cas limites de KTD(A), lorsque A = 0 et A = 1. Rappelons la forme du

bruit introduit :
bi) _ A 0 bi—1 Iy
(m) B (_7(1 -A) 0) (ni1> + <1) Ui (3.65)

Considérons tout d’abord le cas ou A = 1. Nous obtenons :

bi\ _ (v O bi—1 1y
(“) a (0 0) <n1> + <1) Ui (3.66)

Dans ce cas, le bruit auto-régressif b; est toujours estimé mais ce n’est plus une composante du bruit d’ob-
servation n;, qui se réduit au bruit blanc u;. Nous obtenons exactement 1’algorithme KTD. Considérons
I’autre cas extréme, pour lequel A = 0. Nous avons alors :

b; . 0 0 bi—1 1 .
() =2 ) G+ () asn

Dans ce cas, b; joue le role de variable aléatoire auxiliaire (dont le rdle est la mémorisation du bruit
blanc a I’instant précédent) et I’on retrouve le modele de bruit 2 moyenne mobile utilisé pour XKTD.
Remarquons que si les modeles de bruit ne sont pas stricto sensu les mémes, les corrélations induites
sont identiques (sous hypothese de variance constante des résidus).

Ainsi, nous avons montré que les approches proposées dans les Sections 3.2 et 3.3 sont des cas
particuliers de KTD(\). Notons tout de méme que contrairement a 1’usage, ici ¢’est A = 0 qui correspond
a la méthode se rapprochant le plus de Monte Carlo (soit XKTD) et non A = 1, qui correspond ici a la
mise a jour la plus locale. Pour se ramener a des notations plus usuelles il suffirait de remplacer A par
1 — X dans la matrice d’évolution F'(X).

3.3.4 Résultats expérimentaux

Dans cette section, un certain nombre d’expérimentations est proposé. La premiere illustre la réduc-
tion de biais lors de 1’évaluation de la fonction de valeur d’une simple (mais non-stationnaire) chaine de
Markov valuée. Les effets des traces d’éligibilité sont aussi analysés. Les différentes variantes de KTD
(ainsi que TD et LSTD) sont ensuite comparées sur une version stochastique du probleme bien connu du
mountain-car.

Chaine de Boyan

La chaine de Boyan a déja été décrite dans la Section 3.2.5. Le facteur d’actualisation -y est fixé a 1
pour cette tiche épisodique. KTD a été pensé pour pouvoir prendre en compte les environnements non-
stationnaires, et XKTD devrait également présenter cette caractéristique. Pour simuler un changement
dans le PDM, le signe de la récompense est inversé a partir du 100°™ épisode. La fonction de valeur opti-
male est toujours linéaire en les bases, et le vecteur optimal de parametres correspondant est 6(,) = —67,
apres le changement du PDM. L’ apprentissage est fait sur 200 épisodes, et les résultats sont moyennées
sur 100 essais (chaque essai correspond a 200 épisodes). Les résultats sont présentés sur la figure 3.7.

Avant le changement de PDM, KTD converge plus rapidement que LSTD, qui converge plus rapidement
que TD. Cependant, comme prévu, KTD est biaisé. L’algorithme XKTD converge aussi rapidement que
KTD, cependant sans &tre biaisé. Apres le changement dans le PDM, les résultats sont similaires a ceux
présentés dans la section 3.2.5. LSTD échoue a s’adapter au nouveau PDM, TD fonctionne mieux grice a
sont taux d’apprentissage constant (un taux d’apprentissage ne décroissant pas trop vite aurait suffit) et
KTD s’adapte encore plus rapidement. XKTD fait la méme chose, le biais en moins. Notons que le choix
du bruit a son importance. S’il y a trop de bruit d’évolution, 1’adaptation sera rapide mais I’apprentissage
sera relativement instable, particulierement avec des transitions stochastiques !! et si le bruit est trop

11. L aspect aléatoire des transitions peut étre alors interprétée comme un changement immédiat dans le PDM.
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FIGURE 3.7 — Chaine de Boyan : Résultats de XKTD.

faible, ’adaptation sera lente. C’est une forme de dilemme entre plasticité et stabilité et le méme type de
probléme se pose en choisissant un taux d’apprentissage.

Nous analysons ensuite le comportement de KTD(A). Dans un premier temps c’est au biais ainsi qu’a
la vitesse de convergence de KTD(A) que nous nous intéressons pour différentes valeurs de A dans un
version stationnaire de la chaine. Nous considérons également les algorithmes TD et LSTD comme étalon.
La méme paramétrisation et le méme facteur d’actualisation sont utilisés. Il convient de se référer a [71]
pour plus de détails sur les parametres d’initialisation de ces algorithmes le propos étant ici d’illustrer les
propriétés de KTD. L’ apprentissage se fait sur 100 épisodes et les résultats de la figure 3.8 sont moyennés
sur 300 essais.

30 * T T T I’I‘D
. LSTD
25 f KTD(0) %= ]
i KTD(0.1) =&
20 F KTD(0.35) i
' KTD(0.65)
5 : KTD(0.9) -~ e~
g s KTD(1) ~ o~
E .

0 20 40 60 80 100

nombre d’épisodes

FIGURE 3.8 — Chaine de Boyan, cas stochastique et stationnaire.

D’apres cette expérience, la vitesse de convergence de KTD(A) est sensiblement la méme pour les
différentes valeurs de A et le seul algorithme qui semble étre biaisé est KTD(1), soit I’algorithme KTD
introduit a la Section 3.1.3. Ce résultat est intéressant : il semble que KTD(A) réduise le biais de KTD,
pour tout A strictement inférieur a 1. C’est I’'un des comportements que nous espérions et il se vérifie.

L’une des motivations principales a I’introduction de KTD est la capacité de 1’algorithme a prendre
en compte les non-stationnarités et ce surtout dans le cadre d’une itération de la politique généralisée.
Nous testons cela sur la chaine de Boyan que 1’on rend une fois encore non-stationnaire en inversant le
signe de la récompense comme précédemment. L’ apprentissage se fait sur 140 épisodes (changement du
signe de la récompense au 70°™ épisode) et les résultats de la figure 3.9 sont moyennés sur 300 essais.
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FIGURE 3.9 — Chaine de Boyan, cas stochastique et non-stationnaire.

Cette expérience montre que KTD(A) permet de prendre en compte la non-stationnarité de 1’environ-
nement et ce pour toute valeur de \. La seule version de KTD a rester biaisée apres le changement de
récompense (et la période d’adaptation) est KTD(1), comme précédemment. Sur cet exemple, I’adapta-
tion est sensiblement la méme pour les différentes valeurs de A (exception faite peut-étre de A = 0.9, qui
présente un petit sursaut apres le centieme épisode que nous ne savons pas expliquer).

Nous avons jusqu’a présent étudié I’erreur moyenne en fonction du nombre d’épisodes. Nous allons
a présent nous intéresser a cette erreur moyenne, ainsi qu’a 1’écart-type associé, en les voyant comme
des fonctions de A, pour un nombre d’épisodes donnés. L’idée est ici d’étudier 1’influence de A d’une
part sur ’erreur moyenne et d’autre part sur la variance associée. Les parametres sont les mémes que
précédemment, sauf le bruit d’évolution sur les parametres qui est choisi nul. Les statistiques que nous
donnons sont faites sur 1000 essais, chaque essai correspondant a 500 épisodes. L’algorithme considéré
est KTD(\) pour A prenant 21 valeurs équi-réparties entre O et 1. Sur la figure 3.10 nous tracons 1’erreur
moyenne et 1’écart-type associé au bout de 50 épisodes et au bout de 500 épisodes (donc moyenne et
écart-type a partir de 1000 éléments), tout cela en fonction du facteur d’éligibilité \. Notons 1’échelle
semi-logarithmique.

]0 T T T T
Q erreur moyenne (50 épisodes) —+—
3 écart—type associé (50 épisodes)
Z erreur moyenne (500 épisodes) ----%--
o écart—type associé (500 épisodes) -
&
I
= — L
5] — —
g g... { R O T B o
g ol | B i
P R (SR -
g BB, o = g
5
[0
=
[
0.01 . L . L
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A

FIGURE 3.10 — Chaine de Boyan, erreur moyenne et écart-type associé.

Au bout de 50 épisodes, il ne semble pas y avoir d’influence significative du facteur d’éligibilité sur
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I’erreur moyenne ou I’écart-type associé, sauf pour A = 1 qui correspond & KTD et donc a un estimateur
biaisé. Au bout de 500 épisodes, A ne semble toujours pas influer sur I’erreur moyenne. Notons que pour
A = 1 la valeur de I’erreur moyenne est la méme pour 50 ou 500 épisodes. Le biais est donc atteint tot.
Cependant, au bout de 500 épisodes, le facteur d’éligibilité a une influence sur I’écart-type de I’erreur,
avec un minimum autour de A = 0.9. Ainsi, I’extension de KTD aux traces d’éligibilité proposée pourrait
permettre de réduire la variance de 1’estimateur correspondant, au moins asymptotiquement, ce qui peut
s’avérer intéressant. De plus cette variance semble la plus faible pour les valeurs proches de A = 1, ce
qui correspond a une solution non-biaisée d’une part et de relativement locale d’autre part, c’est donc le
cas qui nous intéresse a priori le plus dans un contexte d’itération de la politique généralisée.

3.4 Gestion de ’incertitude

3.4.1 Principe

Les parametres étant modélisés comme des variables aléatoires, pour n’importe quel état donné la
fonction de valeur paramétrée est également une variable aléatoire. Ce modele statistique permet de
calculer les moyenne et variance associées. Soit Vp la fonction de valeur approchée, paramétrée par le
vecteur aléatoire 6 de moyenne 6 et de matrice de variance Py. Soient Vj(s) et &4, (s) les moyenne et
variance associées, pour un état s donné. Une premiere étape pour propager 1’information d’incertitude
des parametres vers la valeur de 1’état considéré est de calculer les sigma-points associés au vecteur de
parametre, c’est-a-dire © = {HU), 0 < j < 2p}, ainsi que les poids correspondants, a partir de 0 et
Py, tel qu’expliqué dans la section précédente. Ensuite, les images de ces sigma-points sont calculés en
utilisant la fonction de valeur paramétrée : Vy(s) = {Vo(] )(s) = Vo (s), 0<j < 2p}. Connaissant
ces images et les poids associés, les statistiques d’intérét peuvent étre approchées :

Va(s) = X700 wiVy (s)
53, (s) = 23w (Va7 (s) — Va(s))?

Cela est illustré sur la figure 3.11 et I’extension a la (Q-fonction est évidente. Ainsi, a chaque pas de
temps, une information d’incertitude peut étre estimée dans le cadre de travail des KTD.

(3.68)

5 f/(j)(s) = f/é(j)(s) valeurs

av(s) état

FIGURE 3.11 — Calcul de I’incertitude.

3.4.2 Illustration

La premiere expérience vise a illustrer I’'information d’incertitude disponible sur une simple probleme
de labyrinthe. L’espace d’état bi-dimensionnel et continu est le carré unité (z,y) € [0, 1]. Les actions
consistent a se déplacer dans les quatre directions (haut, bas, gauche, droite), I’amplitude du déplacement
étant de 0,05 dans chaque cas. La récompense est de +1 si I’agent quitte le labyrinthe dans la zone
{z € [2,8],y =1}, —1sil'agentle quitte dans la zone {z € [0, 2[U]2, 1], y = 1}, 0 sinon. L algorithme
considéré est KTD-V (c’est-a-dire que 1’équation d’évaluation de Bellman pour la fonction de valeur (2.2)
est considérée). La fonction de valeur est un réseau RBF !2, plus précisément neuf noyaux gaussiens équi-
répartis (centrés en {0,0.5,1} x {0,0.5, 1} et d’écart-type 0, 5). Les parametres sont donc les poids de

12. Radial Basis Functions
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chaque gaussienne. Le facteur d’actualisation est fixé a v = 0, 9. L’agent commence chaque épisode dans
une position aléatoire (g, yo) ol g est échantillonné selon une distribution gaussienne, zg ~ N (%, %)
et yo est échantillonné selon une distribution uniforme, yo ~ Ujp,0,05)- La politique suivie par I’agent
(dont la fonction de valeur est apprise par KTD-V') consiste a aller vers le haut avec une probabilité de
0,9 et a aller dans une des trois autres directions avec probabilité 03—1. Les a prioris sont fixés a 6o = 0
et Pyjo = 101 et les variances des bruits a P,, = 1 et P,, = 01.

y position

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

X position

FIGURE 3.12 — Illustration de I’incertitude.

L’ apprentissage est fait sur trente épisodes, les résultats étant présentés figure 3.12 qui montre I’écart-
type approché de la fonction de valeur comme une fonction des états. Si I’on considere I’abscisse, 1’in-
certitude est plus faible au centre qu’aux bords, ce qui s’explique par le fait que les trajectoires ont lieu
plus souvent dans le centre du domaine pendant 1’apprentissage (politique considérée et état initial). En
considérant 1’ordonnée, 1’incertitude est plus faible pres de la borne supérieure (y = 1) que pres de la
borne inférieure (y = 0), ce qui s’explique par le fait que les valeurs rétro-propagées sont d’autant moins
certaines qu’elles sont éloignées de la source de la récompense.

3.4.3 Une forme d’apprentissage actif
Principe

Nous expliquons dans cette section comment I’information d’incertitude disponible peut étre utilisés
dans une forme d’apprentissage actif en particulier dans le cas off-policy, c’est a dire dans le cas de I’al-
gorithme KTD-(@. Une question naturelle se pose donc : quelle politique comportementale choisir afin
d’accélérer I’apprentissage ? Une réponse triviale, mais impraticable, est de suivre la politique optimale.
La solution que nous proposons consiste a échantillonner les actions relativement a I’incertitude de leurs
valeurs estimées. Soit 7 I’index temporel courant. Le systeme est dans un état s; et ’agent doit choisir une
action a;. Les prédictions 91'\2;1 et I;j;—1 sont disponibles et peuvent €tre utilisées pour estimer I'incerti-
tude de de la Q-function paramétrée par 6;; 1 en I’état s;, et ce pour toute action a. Soit &ém_l (si,a)la
variance associée. Nous proposons d’échantillonner 1’action a; selon la politique (heuristique) suivante :

6@@\%1(51'7 >
EaeA &Qi\i—l (siv a’)

Cette politique totalement exploratrice favorise les actions dont le résultat est le moins certain. L’ap-
proche correspondante, appelée “KTD-Q actif”, est résumée par 1’algorithme 6.

b(.|s;) = (3.69)

Expérimentation

Nous proposons de tester 1’apprentissage actif sur la tiche du pendule inversé comme décrite dans la
Section 3.2.5. L algorithme utilise I’information d’incertitude calculée par KTD pour accélérer la conver-
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Algorithme 6 : KTD-( actif

Initialisation : a prioris HAO‘O et Py)o, state s1;
fori <+ 1,2,... do
Phase de prédiction;
éi|i71 = éifl\i—l;
Pyio1=Fi_q1i—1 + Py
Calcul des sigma-points et échantillonnage de I’action;
2|z 1= {91‘1 15 0<j<2p};
/* en utilisant 0;;—1 et P */
W={w;, 0<j<2p };
pour ¢ € A faire
Qjji—1(si,a) = {ng (Sua)’O <j<2p};

i
Qifi—1(si,a) = Z?—o wJQé(j) 1(51" a);
&éuiﬂ(siaa) = 2= o w; (Qom 1(8i,a) = Qiji—1(s1,0));
Echantillonner a; selon b(.|s;), voir Eq. (3.69);
Observer r; et sl+1 ;
Riji-1 = = {7 m 1 Qégfill(si’ai)

— ymax,e Q0 (si+1,0),0 < j < 2p};

ili—

Calculer les statistiques d’intérét;

A _ 2 20 .
Tili—-1 = 2.j=0 wﬂ“ﬂi_l,

_ N2 5(5) ) NG)) A .
Pyr, = = Owj(em_l - 9i|i71)(7"i|i_1 - 7“1'\1‘71),

2 j .
P’ri = Z]po w; (7‘5‘]@)_1 - Ti|i71)2 + Pni;
Phase de correction;
K; = Pg,uiPrfL1
Oii = Oiji—1 + Ki(ri — P3i-1) 5
Pyi = Pyjio1 — KiP, K[ ;

gence.

L’agent commence chaque épisode en un état aléatoire correspondant a une légere perturbation de la
position d’équilibre. La performance est toujours mesurée comme étant le nombre moyen d’interactions
dans un épisode de test (un tel épisode applique la politique gloutonne respectivement a la QQ-fonction
estimée, I’apprentissage étant figé, et un maximum de 3000 interactions étant autorisé, ce qui correspond
a maintenir le pendule a la verticale pendant cinq minutes).

Nous comparons donc 1’algorithme KTD-(, pour lequel les trajectoires sont générées selon une poli-
tique totalement aléatoire (c’est-a-dire échantillonnage uniforme des actions, indépendamment de 1’état
courant) a I’algorithme KTD-@Q actif, pour lequel les actions sont échantillonnées en accord avec 1’heu-
ristique (3.69) qui utilise I'information d’incertitude disponible, les conditions expérimentales étant les
mémes. Les résultats sont présentés figure 3.13.

Il est a noter que la longueur moyennne d’un épisode lorsque la politique est totalement aléatoire
est de dix interactions, tandis que pour la politique comportementale de 1’apprentissage actif, elle, est de
onze. En conséquence, le nombre d’interactions par épisode n’explique que partiellement 1’accélération
de I’apprentissage (au plus 10%, bien moins que 1’amélioration réelle qui peut atteindre 100% au départ).
D’apres la figure 3.13, il est clair qu’échantillonner les actions en accord avec la politique (3.69) accélere
I’apprentissage. Par exemple, KTD-() classique nécessite presque 50 épisodes pour atteindre les mémes
performances que KTD-() actif au bout de 25 épisodes. Ce schéma d’apprentissage actif est donc effi-
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FIGURE 3.13 — Apprentissage actif.
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FIGURE 3.14 — Q-valeurs et incertitude associée.

cace, du moins sur cet exemple. Il est a noter que le schéma d’apprentissage actif n’a pas été considéré
combiné avec I’algorithme ()-learning. La raison en est simple : ce dernier ne produit pas d’information
d’incertitude.

3.4.4 Dilemme entre exploration et exploitation

Dans cette section sont proposées un certain nombre d’approches visant a traiter du dilemme entre
exploration et exploitation. La premiere est le schéma classique e-glouton, qui servira de référence. Les
autres sont inspirées de la littérature (cas tabulaire) et utilisent I’information d’incertitude disponible
(voir la section 3.4 pour son calcul). La combinaison de KTD-SARSA avec un schéma de contrdle est
présentée algorithme 7.

Politique e-gloutonne

Avec une politique e-gloutonne, I’agent choisit une action optimale (respectivement a la )-fonction
estimée courante) avec une probabilité 1 — €, une action aléatoire (tirage uniforme) avec une probabilité
€ (0 étant le symbole de Kronecker) :

m(aiv1|siv1) = (1 —€)d(ait1 = arbgn;ax Qi|i—1(3i+1a b))
€

+ed(ajy1 # arlg);nfllax Qiji—1(si41,b)) (3.70)
5

Cette politique est peut-étre la plus basique, bien qu’elle soit tres utilisée, et elle n’utilise aucune in-
formation d’incertitude. Une @)-fonction arbitraire pour un état donné et quatre actions différentes est
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Algorithme 7 : KTD-SARSA et contrdle

Initialisation : a prioris HAO‘O et P0|0, état s1, action ag;
fori <+ 1,2,... do
Appliquer a; en I’état s; ;
Observer r; et ;11 ;
Phase de prédiction;
Oiji1 = 0i1}i—-1
Pyji—1 = Pi_q1ji—1 + Py,;
Calcul des sigma-points et échantillonnage;
Oji—1 = {91\, o 07 <2p};
/+ en utilisant ém,l et Pji—1 x/
W:{wj’ OS]S2P };
fora € Ado
Qiji—1(si41,0) = {Qyo (si41,0),0 < j < 2p}:

ilie1
Qiji—1(siy1,0) = 2370 w]@é(i) 1(Si+1, a);
&gziu_l(sz‘ﬂ,a) =i Owj (ng 1(8¢+1,G) — Qiji—1(si41,0))%;
Echantillonner a;41 selon 7(.|s;11), voir Eq. (3.70-3.73);
Riji—1 = {7‘1(‘Z 1 Qe“) 1(51, a;)
- 7@95‘9‘;71(52+17 a7,+1), 0<j<2p}
Calcul des stalistiques d’intérét,
Fiji—1 = j 0 WiTiji—1>
PGri = ZJ =W (91(|jz) 1 Az|z—1)(7ﬁg|j;),1 - 721\1‘—1);
b= Zipo wj (fﬁifl = Pifi—1)? + Poys
Phase de correction;
K; = Py P;';
éi|i = éi\ifl + Ki(ri — Piji—1) 5
Py = Py_1 — K;P,, K[ ;

illustrée figure 3.14. Pour chaque action, la figure donne la ()-valeur estimée ainsi que 1’incertitude as-
sociée (c’est-a-dire ici &= I’écart-type associé). Par exemple, I’action 3 présente la plus grande valeur et
la plus faible incertitude, tandis que 1’action 1 a la plus faible valeur mais la plus grande incertitude. La
distribution sur les actions associée a la politique e-gloutonne est illustrée sur la figure 3.15.a. La plus
grande probabilité est associée a I’action 3, et les autres actions ont la méme (faible) probabilité, malgré
le fait qu’elles présentent des (Q-valeurs estimées et incertitudes associées sensiblement différentes.

Politique confiante-gloutonne

La deuxiéme approche considérée consiste a agir de facon gloutonne par rapport a la borne supé-
rieure d’un intervalle de confiance estimé. L’ approche n’est pas nouvelle [108], mais des garanties PAC
(probablement approximativement correct) on récemment été données par [239] pour le cas tabulaire
(pour lequel I’écart-type est proportionnel a I’inverse de la racine carrée du nombre de visites de la paire
état-action considérée). Dans le cas traité ici, nous postulons que la largeur de I’intervalle de confiance
est proportionnel a I’écart-type estimé (ce que est vrai si la distribution des parametres est gaussienne).
Soit o un parametre libre positif, la politique confiante-gloutonne est définie comme suit :

m(ai1|Sit1) = 5<ai+1 = arlg);rr;ax (Qi‘i_1(5i+1, b) + a&Q”Fl(siH, b))) (3.71)
€
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La méme (Q-fonction arbitraire est considérée (voir figure 3.14) et la politique confiante-gloutonne est
illustrée figure 3.15.b, qui représente la borne supérieure de I’intervalle de confiance par rapport a laquelle
I’agent agit de facon gloutonne. L’action 1 est choisie car elle a le plus grand score, malgré le fait qu’elle
présente la plus faible valeur estimée. Il est a noter que 1’action 3, qui présente la plus grande ()-valeur
estimée, n’est qu’en troisieme position pour cette politique.

Politique bonus-gloutonne

La troisieme approche proposée s’inspire de la méthode proposée par [115]. La politique qu’ils uti-
lisent est gloutonne par rapport a la Q-valeur estimée plus un bonus, ce bonus étant inversement propor-
tionnel a I’inverse du nombre de visites de la paire état-action d’intérét. Cela peut s’interpréter comme
une variance, de la méme facon que I’écart-type pour la politique confiante-gloutonne est assimilé a la
racine carrée de cette méme quantité. La politique bonus-gloutonne que nous proposons utilise donc la
variance estimée, et est définie par (5 et J étant deux parametres libres) :

A &éi\i—l(si+17 b)
m(ait1]sit1) = 5(ai+1 = argmax (Qi|i—1(5i+17 b)+ 5 )
beA Po+64,,_, (sit1,

3.72
i) G.72)
Cette politique bonus-gloutonne est illustrée figure 3.15.c, toujours respectivement a la Q-fonction ar-
bitraire de la figure 3.14. L’action 2 a le plus grand score, elle est donc choisie. A noter que les autres
actions ont approximativement le méme score, malgré le fait qu’elle présentent des ()-valeurs estimées
sensiblement différentes.

Politique de Thompson

Rappelons que KTD maintient les moments d’ordre un et deux du vecteur de parametres. En supposant
que ce vecteur aléatoire suit une distribution gaussienne, nous proposons d’échantillonner un jeu de
parameétres en accord avec la distribution estimée, puis d’agir de facon gloutonne respectivement a la Q-
fonction résultante. Ce type d’approche a d’abord été proposé par [247] dans le cadre d’un probleme de
bandit, puis a été plus récemment introduit en apprentissage par renforcement dans le cas tabulaire [45,
240]. La politique de Thompson est définie ici comme suit :

T(@it1]Siv1) = argmax Qe (si41,b) avee & ~ N (01, Pyji1) (3.73)
S

Cette politique est illustrée figure 3.15.d, qui montre la distribution de 1’action gloutonne (les parametres
étant des variables aléatoires, I’action gloutonne I’est également). La plus grand probabilité est associée
a I’action 3. Cependant, il est & noter qu’une plus grande probabilité est associée a I’action 1 que ala 4 :
la premiere action a une ()-valeur estimée plus faible, mais moins certaine.

Expérimentation

Le probleme du bandit a IV bras est un PDM a un état et NV actions. Chaque action ¢ implique une
récompense de 1 avec probabilité p, et une récompense de 0 avec probabilité 1 — p,. Pour une action a*
(choisie aléatoirement au début de chaque expérimentation), cette probabilité est choisie égale & p,« =
0, 6. Pour toutes les autres actions, la probabilité associée est choisie aléatoirement et uniformément entre
0et0,5:p, ~ Up,.5,Ya # a*. Les résultat présentés sont moyennés sur 1000 expérimentations. La
performance d’une approche est mesurée comme étant le pourcentage de fois ou ’action optimale a été
choisie, en fonction du nombre d’interactions entre 1’agent et le bandit. Une représentation tabulaire est
adoptée pour KTD-SARSA, et les parametres suivants sont utilisés : N = 10, P9 = 0.11, Ogo = I,
P, =1€e¢=010a =03, fp = 1et = 10. Comme le bandit considéré a N = 10 bras, une
politique aléatoire a une performance de 0, 1. Notons qu’une politique purement gloutonne choisirait
systématiquement la premiere action pour laquelle I’agent aurait observé une récompense positive.

Les résultats de la figure 3.16 comparent les quatre schémas introduits. La politique e-gloutonne sert
de référence et tous les schémas proposés, qui utilisent 1’information d’incertitude disponible dans le
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cadre de KTD, montrent de meilleures performances. La politique de Thompson et la politique confiante-
gloutonne présentent des résultats similaires, et les meilleurs résultats sont obtenus par la politique bonus-
gloutonne. Bien sir, ces résultats préliminaires ne permettent pas de conclure sur I’efficacité générale des
approches proposées. Cependant, ils tendent a montrer que 1’information d’incertitude fournie par KTD
a du sens et peut s’avérer utile pour traiter du dilemme entre exploration et exploitation.

3.4.5 Discussion

Nous mettons ici KTD en perspective avec les approches les plus similaires. La méthode la plus
proches est sans doute celle exposée dans [49] ou I’auteur propose une approche a base de processus
gaussiens (GPTD !3.). Il modélise la fonction de valeur comme un processus gaussien [208] et adopte
un modele génératif basé sur 1I’équation d’évaluation de Bellman. Avec une paramétrisation linéaire et
un bruit d’évolution nul, KTD-V se réduit & GPTD et XKTD-V & MC-GPTD 4. Néanmoins, KTD permet
de prendre en compte les non-stationnarités (GPTD pourrait sans doute étre étendu pour en faire autant
mais ce n’est pour I'instant pas réalisé) et surtout permet de gérer les non-linéarités sans nécessiter le
calcul de dérivées. Ceci permet d’utiliser des paramétrisations non-linéaires comme dans [86, 73] et
de traiter I’équation d’optimalité de Bellman pour dériver des algorithmes off policy comme KTD-Q).
Des paramétrisations non-linéaires devraient permettre de rendre plus compacte la représentation de la
fonction de valeur et résulter en une compensation de la complexité de I’algorithme. Le cadre développé
par Engel permet de construire en ligne une paramétrisation basée sur des noyaux ce qui est un avantage
en comparaison a KTD qui doit disposer de la paramétrisation a I’avance. Néanmoins, cette méthode peut
étre intégrée a KTD (voir [86]).

Le filtrage de Kalman est fortement li¢ aux méthodes des moindres carrés (dans le cas linéaire, le pre-
mier est une généralisation du second). C’est pourquoi I’approche proposée présente des similarités avec
LSTD [20]. Néanmoins, elle ne fait pas appel au concept de variables instrumentales [243], qui est utilisé
pour traiter le cas des transitions stochastiques (pour éviter le probléme de biais). On peut par ailleurs
montrer que XKTD-V converge vers la méme solution que LSTD(1) dans le cas d’une paramétrisation
linéaire et un bruit d’évolution nul [75]. Dans [35], les auteurs introduisent un filtre de Kalman pour
traiter la résolution par point fixe dans le cas d’une paramétrisation linéaire. Cette méthode peut étre vue
comme une version de KTD-V utilisant du bootstrapping plutdét qu’une approche résiduelle. Dans [168],
un banc de filtres de Kalman est utilisé pour apprendre une paramétrisation linéaire par morceaux de la
fonction de valeur. Cette hypothese de linéarité par morceaux n’est pas faite dans 1’approche KTD qui est
donc plus générale.

L’approche proposée ici possede plusieurs avantages. Tout d’abord, il est possible de traiter des PDM
non-stationnaires [97], comme nous 1’avons montré sur la chaine de Boyan. Mais une application plus
intéressante de la gestion de la non-stationnarité est le probleme du contrdle ou le fait que la politique
change constamment induit une non-stationnarité de la fonction de valeur évaluée. Par exemple, LSTD
est connu pour se comporter mal quand il est combiné a un schéma d’itération optimiste de la politique
(politique e-gloutonne par exemple, voir [168]). Pour cette raison, dans [15] les auteurs préferent utiliser
un simple TD plutot que LSTD. Il existe assez peu de méthodes d’approximation de la fonction de valeur
qui permettent de prendre en compte la non-stationnarité, la méthode décrite dans [168] étant 1’une
d’entre elles. D’autres approches existent comme celles exposées dans [116] ou dans [15] par exemple.

Ensuite, comme KTD représente le vecteur de parametres comme un vecteur aléatoire, il est possible
de calculer une information d’incertitude associée a I’estimation. Cela peut étre utile dans le cadre du
dilemme entre exploration et exploitation. La plupart des méthodes de gestion de I’incertitude ne traitent
pas de I’approximation de la fonction de valeur (voir [45] ou [239]) et vice versa. L’ approche de En-
gel [49] peut étre utilisée en ce sens, bien que cela n’ait pas été fait dans la littérature.

KTD partage un inconvénient avec les autres méthodes de minimisation du résidu de Bellman : les
quantités estimées sont biaisées si le PDM est stochastique. Il y a plusieurs méthodes pour s’affran-
chir de ce probleme dans la littérature. Les algorithmes résiduels de [12] proposent un double échan-
tillonnage qui nécessite de disposer d’un simulateur. Pour dériver LSTD [20], le concept de variables
instrumentales [243] est utilisé. Néanmoins, cela ne fonctionne que parce que LSTD est basé sur une

13. Gaussian Process Temporal Differences
14. Monte Carlo GPTD
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résolution au sens des moindres carrés linéaires ce qui implique de ne pas gérer les non-linéarité ni les
non-stationnarités. Dans [8], les auteurs proposent d’introduire une fonction auxiliaire dont le rdle est
d’annuler le biais. Cette méthode permet de gérer les non-linéarités et a été utilisée avec des réseaux de
neurones [230]. Les algorithmes basés sur GPTD [49] utilisent un bruit colorés comme nous 1’avons fait
dans KTD.

Enfin, notons que KTD a aussi été utilisé dans un cadre d’architecture acteur-critique [78] ce qui
permet de s’affranchir de calculer un argmax sur les actions pour améliorer la politique dans un cadre
de contrdle.



Chapitre 4

Applications du controle optimal

4.1 Dialogue homme-machine

Comme indiqué dans I’introduction de ce document, c’est le dialogue homme-machine [173, 191] et
donc I’interaction avec I’humain qui nous a mené a étudier 1’apprentissage par renforcement et a essayer
d’apporter des solutions aux problemes du passage a 1I’échelle et de I’efficacité des algorithmes existants.
C’est donc naturellement la premiere application a bénéficier de nos travaux sur ce sujet. Nous avons
par ailleurs eu 1’occasion de poursuivre nos travaux sur ce theme dans le cadre de différents projets
comme le projet européen FP7 CLASSiC ou le projet FEDER ALLEGRO en collaboration avec des
académiques (Universités de Cambridge, Edinburgh, Geneve, Saarbriicken ou I'INRIA ) mais aussi avec
des industriels comme France Telecom. Nous consacrons donc quelques pages de ce manuscrit a cette
thématique importante dans notre projet scientifique et qui présente toutes les contraintes de la présence
de I’humain dans le processus de conception de systemes intelligents.

Les systémes de dialogue vocaux (SDS)! permettent I’interaction entre une personne et une ma-
chine par le biais de la parole. Ces systemes ont généralement pour but 1I’accomplissement d’une tache
spécifique comme 1’acces a des informations sur les horaires de bus [209], la réservation de billets
d’avion [127], I’acceés a une base de données [178], la communication homme-robot [218], 1’interac-
tion dans les environnements intelligents, les systémes d’interaction main-libre pour 1’automobile [122],
I’aide aux personnes dépendantes [17], etc. Pour réaliser ce type de systeme, il ne suffit pas d’assembler
des modules de reconnaissance et de synthese de parole. Il faut non seulement leur adjoindre des modules
de compréhension et de génération de langage naturel mais aussi (et surtout) un gestionnaire de I’interac-
tion. Celui-ci est responsable de gérer I’échange d’information entre la machine et 1’ utilisateur dans le but
d’accomplir la tiche. Il peut étre considéré comme 1’organe d’ordonnancement du systeme de dialogue.
Il est en particulier responsable des stratégies de confirmation qui sont indispensables du fait du caractere
imparfait des systemes de reconnaissance et de compréhension de la parole. Une mauvaise gestion des
sous-dialogues de confirmation (par exemple, produisant des demandes de confirmations intempestives)
peut rendre I’interface trés peu naturelle et dissuader les utilisateurs d’en faire usage. La conception d’un
tel module est donc rendue assez complexe étant donné 1’incertitude qui peut résider dans 1’acquisition
des informations par le systeme (bruit, erreur de reconnaissance ou de compréhension automatique de la
parole) mais aussi le caractere aléatoire des réponses des utilisateurs (la méme question peut engendrer
différentes réponses d’un utilisateur a un autre ou méme pour un utilisateur donné a différents instants) ou
la variabilité des taches qui peuvent étre considérées. Ce travail reste pour I’instant souvent réservé a des
experts du traitement automatique des langues (personnel hautement qualifié et donc rare et coliteux) et
il est difficile d’obtenir des systemes robustes et naturels c’est-a-dire possédant des facultés d’adaptation
a la situation et a 1’utilisateur. Il est de plus difficile de porter le travail fait dans le cadre d’un systéme
vers un autre systeéme pour une tache différente. Cela freine considérablement la pénétration de ce type
d’interface dans un marché grand public, bien qu’elles soient de plus en plus répandues aux Etats-Unis
par exemple.

1. pour Spoken Dialogue Systems.
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Depuis la fin des années 1990, des approches basées sur 1’apprentissage statistique ont été étu-
diées dans le but d’automatiser en grande partie ce travail de conception pour les gestionnaires de dia-
logue [126, 237, 218, 191, 255] en vue d’apprendre artificiellement des stratégies d’interaction. Nous
verrons en effet que la gestion de dialogue peut étre mise sous la forme d’un probleme de décisions
séquentielles et peut donc étre traité dans le cadre des PDM [126, 237, 191] ou de PDM partiellement
observables (PDMPO 2) [218, 255]. On peut donc théoriquement résoudre ce probleme en appliquant des
méthodes d’AR. Comme les méthodes standard requierent des volumes considérables de données (ou de
réelles interactions) pour converger, cela rend néanmoins 1’application pratique de I’ AR assez difficile.
En effet, I’acquisition et I’annotation de données dans le domaine du dialogue homme-machine est assez
coliteuse en temps et en argent tout comme la réalisation d’expériences de type Magicien d’Oz [111,210].
Pour palier ce probleme de rareté des données, les recherches se sont essentiellement dirigées vers la gé-
nération artificielle de données par le biais de simulation de dialogues [127, 177, 228] essentiellement
en suivant la mouvance initiée par [126] qui indiquait que 710 000 dialogues avaient été nécessaires
pour optimiser la stratégie pour une tache assez simple. Néanmoins, cette méthode introduit de nouvelles
sources d’erreurs de modélisation et les effets dus notamment a la simulation du comportement d’un
utilisateur restent assez peu connus [227].

Une alternative a cette méthode de génération artificielle de dialogues serait d’utiliser des méthodes
de généralisation efficaces en termes d’échantillons permettant d’apprendre des comportements pour
des situations n’ayant pas été rencontrées dans les données. Des méthodes comme la programmation
dynamique avec approximation de la fonction de valeur [101, 119] ou des méthodes d’approximation en
ligne comme le SARSA() de [242] ou évidemment un des algorithmes KTD développés dans les chapitres
précédents. Il y a tres peu d’exemples allant dans ce sens dans la littérature. Dans [104], les auteurs
utilisent I’algorithme SARSA(A) [242] avec une approximation linéaire de la fonction de valeur. Cet
algorithme est toutefois connu pour étre peu efficace. Dans [128], LSPI 3 [119] est utilisé en combinaison
avec une méthode de sélection d’unités combinée a une approximation linéaire de la fonction de valeur.
Ces deux méthodes sont des méthodes hors ligne qui utilisent des jeux de données fixes.

Nous avons étudié les deux alternatives durant ces dernieres années et pensons qu’elles sont complé-
mentaires mais appelées a évoluer vers un méme schéma comme nous I’indiquerons dans notre projet
pour le futur. Dans le reste de cette section, apres avoir brievement décrit les recherches que nous avons
menées dans le cadre de la simulation de dialogues, nous allons expérimenter les algorithmes dévelop-
pés précédemment sur un probleme de dialogue faisant partie de 1’état de 1’art. En effet, KTD possede
plusieurs caractéristiques nécessaires pour ce type de tache. Tout d’abord, il permet un apprentissage
off-policy ce qui est nécessaire car il est difficile de controler la stratégie pendant I’apprentissage du fait
de I’interaction avec I’humain®. Ensuite, un apprentissage efficace et en ligne, capable de réagir aux
changements dans I’environnement. En effet, un tel changement peut intervenir lorsque le comportement
des utilisateurs change . Enfin, il est important que 1’algorithme utilise un minimum d’échantillons pour
converger du fait du cofit associé a la collecte de données. Nous comparons cet algorithme a d’autres sché-
mas d’approximation comme Fitted Value Iteration [101] ou Least Square Policy Iteration (LSPI) [119]
que nous avons aussi récemment appliqués au probleéme du dialogue homme-machine [24, 23].

4.1.1 Simulation de dialogues

Nous profitons de cette partie consacrée au dialogue homme-machine pour faire bricvement état de
la recherche qui a été poursuivie dans le domaine de la simulation de dialogues. Bien que nous ayons
plutdt orienté nos recherches sur la mise au point d’algorithmes permettant de s’affranchir au maximum
de cette simulation ou de démontrer qu’il faut faire évoluer cette simulation, nous pensons qu’il ne sera
pas possible de I’éliminer totalement dans un avenir immédiat et avons donc cherché a améliorer les
méthodes de simulation mises au point précédemment. Nous référons a nos publications dans le texte
pour plus de détails.

Ainsi, nous nous sommes d’abord attachés a décrire plus formellement le processus de dialogue dans

2. Processus Décisionnel de Markov Partiellement Observable.

3. Least Square Policy Iteration

4. Tl n’est pas pensable d’appliquer une politique arbitrairement mauvaise sous peine de voir 1’utilisateur arréter 1’interaction.
5. C’est souvent le cas parce que les utilisateurs s’habituent a 1’utilisation d’un systeme.
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un cadre probabiliste [175, 191]. Cette formalisation a servi de base pour la mise au point d’un simulateur
d’utilisateur consistant tant du point de vue de I’interaction que de la poursuite d’un but [177, 191].
Ce modele d’utilisateur est en fait un réseau bayésien utilisé en mode génératif. Nous avons entrainé
ce réseau bayésien sur des données obtenues lors de véritables dialogues homme-machine dans le cas
d’une application a la recherche d’informations touristiques [201] comme celle qui nous servira plus tard
pour démontrer I’efficacité de KTD. Ce simulateur d’utilisateur a ensuite été amélioré pour permettre la
simulation de comportements plus complexes comme celui du grounding [36], comme décrit dans [214,
215]; ceci afin de prendre en compte cet effet lors de 1’apprentissage de stratégie optimale [179]. Nous
avons aussi étendu 1’apprentissage des parametres du réseau bayésien au cas ou des données seraient
manquantes dans la base d’exemples [110, 216]. C’est en effet le cas la plupart du temps puisque la
représentation interne que se fait I’utilisateur sur I’évolution du dialogue ne peut pas étre annotée par
exemple. Cette représentation est pourtant nécessaire pour reproduire un comportement cohérent tout au
long de I’interaction.

Pour simuler I’entiereté du processus de dialogue, il ne suffit pas de simuler 1’utilisateur mais aussi
le processus de traitement des entrées vocales par les différents systeémes d’acquisition (reconnaissance
vocale, compréhension du langage). Ainsi, nous avions entrepris durant la thése de construire une mo-
délisation des erreurs introduites par les systémes de reconnaissance de la parole [200, 188, 186]. La
recherche dans ce domaine a été poursuivie pour introduire un modele d’erreur suite au traitement auto-
matique du langage en vue de sa compréhension (extraction des concepts et non plus des mots). C’est un
modele similaire a celui développé pour la simulation d’utilisateur et basé sur des réseaux bayésiens qui
a été développé [176, 190]. Cette fois le réseau est utilisé pour réaliser de 1’inférence bayésienne et plus
en mode génératif.

Nous indiquerons dans le projet de recherche (Partie III) les directions futures que nous souhaitons
développer dans le cadre de la simulation de dialogue et comment unifier les développements réalisés
dans le cadre de I’ AR a ces approches a venir.

4.1.2 Dialogue et PDM

Un dialogue (particulierement dans le cadre d’une tiche collaborative) peut étre vu a haut-niveau
comme un processus de décisions séquentielles. Dans ce processus, le gestionnaire de dialogue doit sé-
lectionner les informations qu’il doit fournir ou demander a I’utilisateur dans chaque situation donnée
dans le but d’accomplir la tiche de maniere naturelle. Ceci peut étre traduit dans le cadre des PDM. Dans
la communauté scientifique qui étudie le discours et le dialogue (homme-homme ou homme-machine)
il est communément admis que les intervenants produisent des actes de communications ou actes com-
municatifs qui sont appelés comme tels parce qu’ils influencent le comportement de 1’autre intervenant
et donc agissent sur 1’évolution du dialogue et, en fait, sur le monde extérieur. Plusieurs types d’actes
de communication sont possibles comme la salutation, les questions, les affirmations, les demandes de
confirmation, les demandes de relaxation de contraintes, la cloture du dialogue, efc. Ces actes de com-
munications sont le pendant des actions pour un PDM. L’état d’un dialogue a un instant donné est souvent
décrit par les informations qui ont été échangées jusqu’a I’instant considéré. Il est possible, dans cette
optique, de représenter I’état de maniere efficace en utilisant le paradigme de [’étrat informatif [121].
Dans ce paradigme, 1I’état du dialogue contient une représentation compacte de 1’historique du dialogue
en termes d’actes communicatifs (provenant du systeme et de I’utilisateur). Une stratégie de gestion du
dialogue 7 cherche alors a établir une correspondance entre des états de dialogue et des actes communi-
catifs. Pour rester dans le cadre d’un PDM, il faut aussi définir les récompenses immédiates permettant
I’ optimisation. Cette récompense est souvent modélisée comme la contribution de chacun des actes com-
municatifs a la satisfaction de I’utilisateur [237]. Cette notion relativement subjective est généralement
estimée par une combinaison linéaire de mesures objectives qu’il est possible de réaliser automatique-
ment lors de I’apprentissage. Ces mesures peuvent étre la durée du dialogue, le nombre d’erreurs de
reconnaissance vocale, la complétion de la tache, efc. Les poids de cette combinaison linéaire peuvent
&tre estimés a partir de données empiriques comme dans [135]. Néanmoins, il est fréquent que des poids
heuristiques soient utilisés étant donné la difficulté de I’obtention de données.
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4.1.3 Description du systeme

Afin de démontrer 1’intérét des méthodes d’apprentissage développées plus t6t dans le cadre de 1’op-
timisation de stratégies d’interaction, elles sont évaluées sur une tiche de dialogue homme-machine
particuliere qui a été au centre du projet FP7 CLASSIC. Le systeme de dialogue considéré vise 1’ob-
tention d’informations touristiques, il est proche de celui proposé par [123]. Son objectif est de fournir
a l'utilisateur des informations concernant un restaurant, plus précisément sa localisation dans la ville
(imaginaire), le type de cuisine et la gamme de prix. Du point de vue de 1’agent, 1’objectif est donc de
remplir les trois slots correspondants (localisation, cuisine et prix) afin de proposer le bon restaurant a
I’utilisateur. Les actions possibles de dialogue sont :

— demander explicitement la valeur d’un slot (par exemple “Quelle type de cuisine recherchez-

vous ?”), ce qui totalise 3 actions ;

— confirmer explicitement la valeur d’un slot (par exemple “Pouvez vous confirmer que vous cher-

chez un restaurant dans le centre ), ce qui totalise 3 actions ;

— confirmer implicitement un slot en demandant la valeur d’un autre (par exemple “Vous recherchez

un restaurant indien, dans quelle zone de la ville 7”), ce qui totalise 6 actions ;

— clore le dialogue en proposant un restaurant (‘“‘Vous rechercher un restaurant francais bon marché

dans le centre, nous vous proposons...”).
Il y a donc au total 13 actions possibles.

Il est nécessaire de modéliser le systeme de dialogue comme un PDM pour y appliquer un algorithme
d’apprentissage par renforcement. Les actions sont celles présentées précédemment. Concernant 1’état,
il n’est pas réaliste de travailler directement avec la sortie du module de reconnaissance de parole. Nous
utilisons le paradigme de 1’état d’information (State Information paradigm) [121], qui a partir de I’his-
torique des sorties du module de reconnaissance de parole fournit deux valeurs par slot : une probabilité
de remplissage (filling confidence) et une probabilité de confirmation (confirmation confidence). Nous
considérons un espace d’état a 3 dimensions, chaque composante étant la moyenne de ces deux probabi-
lités pour un slot donné. Il est également nécessaire de définir une fonction de récompense. Cette derniere
est nulle tout le temps, sauf lorsque I’action de clore le dialogue est choisie. Dans ce cas, 1’agent regoit
une récompense de +25 par slot correctement rempli, de —75 par slot incorrectement rempli et de —300
par slot vide. Le facteur d’actualisation est choisi égal & v = 0, 95. Etant donné que nous expérimentons
des algorithmes ne nécessitant pas de connaitre les probabilités de transitions, ces dernieres n’ont pas a
&tre estimées.

Les expériences présentées ici sont conduites en utilisant un simulateur d’utilisateur afin de pou-
voir générer autant de dialogues que nous le souhaitons. Ceci permettra de comparer les vitesses de
convergence des différents algorithmes comparés. Pour ce faire, le simulateur d’utilisateur est combiné
au gestionnaire de dialogue p1pPER [123].

4.1.4 Algorithmes considérés et ()-fonction paramétrée

Dans un premier temps nous cherchons a démontrer 1’efficacité de 1’algorithme off-policy dérivé du
cadre KTD sur cette application, soit KTD-(). Les algorithms Fitted-Q) [101], LSPI [119] et (Q-Learning [242]
avec approximation de fonction sont comparés a KTD-Q). Pour ce faire, une base d’échantillons est pro-
duite a partir d’une politique assez rustre codée manuellement. Cette politique cherche simplement a
remplir les 3 slots I’'un apres 1’autre en posant des questions directes a leur sujet et sans chercher a les
confirmer. Des 1égeres variantes a cette politique sont générées en tirant aléatoirement des actions dans
un cas sur dix.

Ensuite I’intérét des schémas d’exploration décrits dans la Section 3.4.4 est étudié. Nous considé-
rons alors trois algorithmes : LSPI [119], KTD-SARSA combiné a un schéma d’exploration e-glouton et
KTD-SARSA combiné a un schéma d’exploration bonus-glouton. L’algorithme LSPI est hors-ligne (du
moins tel que nous le considérons ici), mais il est reconnu comme étant tres efficace et il a déja fait
ses preuves dans le domaine du dialogue homme-machine [128, 24, 23]. Il nous servira de référence en
terme de performances. Deux schémas d’explorations combinés a KTD-SARSA sont considérés : la poli-
tique e-gloutonne sert de référence, et nous avons choisi la politique bonus-gloutonne car elle présente
les meilleurs résultats expérimentaux sur le probleme de bandit.
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L’espace d’état étant continu (un cube de coté 1), il est nécessaire de choisir une architecture pa-
ramétrée pour la (Q-fonction. Ici, la @-fonction est représentée par un réseau RBF [166] par action. 1l
y a trois noyaux gaussiens par dimension, d’écart-type 0, 25, et ce pour chaque action. Il y a donc au
total 351 (c’est-a-dire 3% x 13) fonctions de base. Tous les algorithmes considérés utilisent la méme
paramétrisation pour la Q-fonction.

4.1.5 Résultats

Les résultats obtenus dans le cas de KTD-() sont montrés sur la figure 4.1 (échelle linéaire) et 4.2
(échelle semi-logarithmique). Sur ces figures sont représentées la moyenne et la variance du cumul pon-
déré de récompenses obtenu par les politiques apprises par les différents algorithmes plus la politique
codée manuellement qui a servi a générer les échantillons qui ont servi a 1’apprentissage, comme expli-
qué dans la section précédente. Les performances de cette politique sont indiquées pour montrer qu’il
n’est pas nécessaire d’utiliser une politique évoluée pour recueillir des échantillons. Elles ne sont pas
données pour servir de base de comparaison avec les performances des autres algorithmes. L’abscisse
représente le nombre de transitions (ou les tours de dialogue) et non pas les dialogues. En moyenne,
un dialogue généré en appliquant la politique optimale dure entre 4 et 8 tours. Pour obtenir ces statis-
tiques, chaque algorithme est entrainé 8 fois sur différentes jeux de données contenant 5.10* transitions
(pour chaque phase d’entrainement, chaque algorithme est entrainé sur les mémes échantillons), ensuite
chaque politique est testée 50 fois. Chaque point de la courbe est donc obtenu sur 400 essais. Notons que
les dialogues de test sont stoppés s’ils n’ont pas aboutis apres 100 tours et la récompense associée est
donc proche de 0. Ceci veut dire qu'une récompense de 0 indique que la politique ne peut terminer le
dialogue dans un délai raisonnable et c’est pourquoi la variance associée est faible (le résultat est presque
toujours nul). Les courbes pour Fitted-Q) et LSPI n’existent pas pour des nombres d’échantillons infé-
rieurs a 5.103, parce que ces algorithmes nécessitent 1’inversion de matrices qui sont mal conditionnées
en deca de ce chiffre. Plus simplement, ces algorithmes ne convergent pas avec un nombre trop faible
d’échantillons.
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FIGURE 4.1 — Résultats en échelle linéaire

D’apres les résultats de la figure 4.1, Q-learning apprend treés lentement. Il est méme incapable d’ap-
prendre une politique au moins aussi bonne que la politique codée manuellement apres 5.10% tours. Ce
résultat est comparable a ce qui est rapporté dans les premiers travaux sur ce domaines [126]. KTD-()
apprend une politique quasi-optimale assez rapidement. Ses performances sont un peu en dessous de
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FIGURE 4.2 — Résultats en échelle semi-logarithmique

celles de LSPI ou Fitted-@Q). Néanmoins, il est important de se rappeler que KTD-() est un algorithme en-
ligne alors que LSPI ou Fitted-() fonctionnent hors-ligne. Par conséquent, KTD n’utilise qu’une seule fois
chaque échantillon contrairement a ses concurrents qui traite au moins plusieurs dizaines de fois chaque
échantillon pour converger.

Pour analyser plus finement les performances de KTD-Q) la figure 4.2 fournit la méme courbe en
échelle semi-logarithmique. Sur cette figure, on peut voir qu’aprés 300 échantillons, (Q-learning apprend
une politique raisonnablement bonne (approximativement équivalente a la politique codée manuelle-
ment). Pourtant ses performances redeviennent mauvaises assez rapidement, montrant que la politique
apprise par (J-learning n’est pas stable a ce stade. En revanche, KTD-() apprend une politique assez
bonne rapidement et ses performances moyennes restent stables alors que la variance associée décroit.
Il est aussi intéressant de voir que KTD-() fournit une politique assez bonne alors que les Fitted-(Q) et
LSPI ne disposent pas encore d’assez d’échantillons pour converger. Ainsi, il serait possible d’entrainer
KTD-@ sur un nombre de dialogues qu’il est possible de collecter réellement. La simulation d’utilisateur
serait donc éventuellement dispensable pour ce type de tiche.

Notons que, pratiquement, I’amélioration des performances est obtenue en utilisant a bon escient les
différentes stratégies de confirmation disponibles. L’algorithme apprend en effet le seuil de confiance en-
dessous duquel il est nécessaire de demander une confirmation. Aussi, 1’utilisation efficace de confirma-
tions implicites réduit encore le nombre de tours nécessaires dans un dialogue ce qui permet d’augmenter
encore la récompense moyenne obtenue par dialogue.

Ensuite, nous présentons 1’utilisation de I’incertitude pour explorer I’espace d’état dans ce probleme
de dialogue. L algorithme LSPI sert encore de référence, et présente une performance asymptotique
moyenne d’environ 58 (cumul moyen pondéré des récompenses). En pratique, la politique correspon-
dante permet de mener a terme le dialogue en seulement quelques interactions, avec satisfaction de 1’uti-
lisateur et avec une bonne robustesse au bruit lié au module de reconnaissance de la parole. KTD-SARSA
présente également de bons résultats, quel que soit le schéma d’exploration considéré, et 1’algorithme
apprend a interagir de facon satisfaisante avec 1’utilisateur en seulement quelques centaines d’épisodes.
Si I’on compare les deux schémas d’exploration, on observe que le schéma utilisant 1’information d’in-
certitude (la politique bonus-gloutonne) produit plus rapidement de meilleures politiques qui s’averent
également étre plus stables que la politique e-gloutonne. Il est également a noter que KTD-SARSA com-
biné avec la politique bonus-gloutonne produit des politiques quasiment aussi bonnes que LSPI (perfor-
mance d’environ 54 au lieu de 58). Avec une politique e-gloutonne la performance oscille entre 40 et
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FIGURE 4.3 — Résultats sur le probleme de dialogue.

47. De plus, KTD-SARSA produit déja des politiques de qualité aprés un millier de transitions (ce qui
correspond a seulement quelques dizaines d’épisodes, les premiers étant tres longs) alors qu’il n’y a pas
encore suffisamment d’échantillons pour pouvoir utiliser I’algorithme LSPI. Cela montre, que 1’infor-
mation d’incertitude fournie par KTD est utile, et que ce cadre de travail général permet de combiner
efficacement approximation de la fonction de valeur et dilemme entre exploration et exploitation.

Par ailleurs, ces schémas d’exploration permettent d’interagir efficacement en ligne avec un utili-
sateur. Ceci indique que I’on pourrait améliorer les politiques en ligne tout en testant efficacement de
nouvelles actions sur des utilisateurs réels. Il est important de ne pas réaliser des actions totalement
aléatoires pour ce faire puisque les utilisateurs pourraient étre génés par des actions inconsistantes.

4.1.6 Conclusion

Le dialogue homme-machine est ’application qui nous a amené a tenter d’apporter des contributions
a 'apprentissage par renforcement. Dans cette section nous avons donc naturellement appliqué les ré-
sultats de nos recherches sur le domaine de I’apprentissage par renforcement sur cette application. Les
résultats expérimentaux montrent 1’apport de ces développements pour le dialogue. En effet, le carac-
tere off-policy de KTD-@) permet d’apprendre une politique optimale a partir d’échantillons recueillis
avec une politique tres simple et siire. Son efficacité en termes d’échantillon permet d’apprendre des
politiques optimales avec un nombre d’échantillons qu’il est possible de collecter et d’annoter. Ainsi, la
simulation d’utilisateur peut éventuellement étre évitée. Enfin, les schémas d’exploration utilisant 1’in-
formation d’incertitude fournie par KTD et utilisable dans des algorithmes de type KTD-SARSA ont aussi
prouvé leur intérét.

Notons tout de méme que le dialogue homme-machine est une application particuliere puisqu’elle
considere que I'utilisateur humain fait partie du systéme stochastique a contrdler. Celui-ci implique des
comportements complexes et parfois non stationnaires. Des propriétés particulieres sont donc souhai-
tables concernant les algorithmes de renforcement. Il est indispensable que les algorithmes soient effi-
caces en termes d’échantillons afin de ne pas avoir besoin d’interagir longuement avec 1’humain pour
apprendre. Il doit étre possible d’apprendre off-policy afin d’utiliser une politique comportementale ac-
ceptable pour I’utilisateur. L’apprentissage en ligne doit aussi étre possible pour améliorer le systeéme au
fur et & mesure de son utilisation ou pour personnaliser les stratégies apprises. Enfin, les changements
dans les comportements d’un utilisateur ou d’une population d’utilisateurs doivent pouvoir étre pris en
compte, c¢’est pourquoi il est aussi nécessaire d’étre en mesure de traiter les non-stationnarités.
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4.2 Gestion de flux de gaz dans un complexe sidérurgique

Dans le cadre de la thése [71] réalisée en partenariat avec ArcelorMittal par le biais du dispositif
CIFRE °, plusieurs applications ont été investiguées. Par exemple, des travaux ont été réalisés sur 1’op-
timisation du remplacement de cylindres dans une chaine de laminage d’acier que nous ne présenterons
pas ici. En revanche, nous présentons une application a la gestion des flux de gaz dans un complexe
sidérurgique. Le probleme consiste a optimiser le flux de gaz entre des installations productrices (aciérie,
cokerie...) et des installations consommatrices (four de recuit, usine de production d’électricité...) de gaz
dans un complexe sidérurgique. Le routage devrait étre fait de telle facon que chaque consommateur
recoive la quantité de gaz requise au bon moment. Si la production est trop basse, il peut étre nécessaire
d’en acheter a un réseau extérieur. Si elle est trop importante, il peut étre nécessaire de torcher (briiler) le
gaz (a certains endroits, cet exces peut également servir a produire de 1’électricité). Le controle du réseau
implique le routage de flux de gaz provenant d’une ou plusieurs sources vers une ou plusieurs destinations
par le biais de nceuds diviseurs dans le réseau ou de switches (interrupteurs). Il y a également des accu-
mulateurs de gaz (tankers) de capacité limitée qui peuvent tre remplis ou vidés lorsque c’est nécessaire
(stockage du gaz excédentaire en prévision d’une pénurie, par exemple). Il existe certaines contraintes
du réseau qui doivent étre vérifiées. Par exemple, certains tuyaux ont des contraintes (de flux) inférieure
(flux minimal) et supérieure (flux maximal) et certains consommateurs ont des contraintes de capacité
calorifique minimale (voir maximale) et de puissance pour le gaz les alimentant. Cela est important étant
donné que les gaz provenant de différentes sources n’ont pas forcément les mémes capacités calorifiques.

Les caractéristiques importantes pour traiter ce probleéme de gestion des flux de gaz peuvent étre
résumées comme suit :

contraintes du probleme d’optimisation
— infrastructure du réseau (position des mélangeurs et des switchs, tuyaux entre les différentes
installations) et contraintes associées (limites de flux, capacités calorifiques minimales...),
— quantité de gaz produite par chaque installation et capacité calorifique associée,
— gaz consommé par chaque installation (puissance requise et capacité calorifiques minimale as-
sociée) ;
degrés de liberté pour I’optimisation

— configuration du réseau (état des diviseurs, utilisation des accumulateurs, et caetera, mais on
s’interdit d’en modifier la topologie) ;

fonction de coiit

— prix de la quantité de gaz achetée minorée du prix de la quantité de gaz revendue apres transfor-
mation en électricité ;

autres informations
— différentes mesures dans le réseau (pressions, flux, capacités calorifiques...).

Ce probleme d’optimisation de la gestion des flux de gaz est traité au sein de 1’entreprise par un
logiciel commercial nommé Aspen+. Le moteur d’optimisation associé a ce produit permet de chercher
une solution a la minimisation de la fonction de cofit sous les contraintes du réseau. La solution obtenue
a été comparée au contrdle des flux effectué par les opérateurs et des améliorations significatives peuvent
&tre obtenues par rapport aux heuristiques employées en pratique. Cependant, Aspen+ n’est pas tout a
fait adapté a ce probleme. Les résultats obtenus sont parfois plus mauvais que la solution de I’opérateur
(minimum local et corruption des données peuvent étre des explications). Ce logiciel ne permet pas de
prendre en compte les switchs du réseau, seulement les mélangeurs et diviseurs continus. Mais surtout,
I’optimisation dans le cadre d’Aspen+ est statique. D’une part, cela ne permet pas de prendre en compte
les accumulateurs de gaz. D’autre part, les opérateurs effectuent un contrdle dynamique des flux, la
comparaison n’est pas totalement équitable. L’AR, quant a lui, peut prendre naturellement en compte
cette composante dynamique du probleme.

6. Conventions Industrielles de Formation par la REcherche
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4.2.1 Modélisation conforme a I’apprentissage par renforcement

1l faut donc modéliser ce probleme en termes adéquats au formalisme des processus décisionnels de
Markov, c’est-a-dire spécifier ce qui doit étre état, action et récompense.

Etats : 1’état du systéme est composé :

— des contraintes de puissance (P) et de capacité calorifique minimale (c,,;,) des consommateurs
contraints,

— du flux produit par les producteurs (fj) et de la capacité calorifique associée (cg),
— du flux (f*) et de la capacité calorifique (c¢*) courants des accumulateurs.
L’ensemble des contributions des noeuds au vecteur d’état est résumé par le tableau 4.1. Si on
note N¢ le nombre de consommateurs contraints, Np le nombre de producteurs, et N 4 le nombre
d’accumulateurs, alors on a (2N, + 2Np + 2N 4) composantes d’état (chaque composante étant
continue) ;

Actions : 1’ensemble des actions du systeme est composé :

— des degrés de liberté (u;) au niveau des diviseurs ; il s’agit des proportions de flux dirigées en
sortie vers les ¢ tuyaux,

— des degrés de liberté () au niveau des accumulateurs ; il s’agit de la proportion de flux de gaz
(entrée + contenu dans I’accumulateur) que I’accumulateur délivre en sortie.

L’ensemble des contributions des noeuds au vecteur d’action est résumé dans le tableau 4.1. Si 1’on

note Ng le nombre total de sorties (en cumulant tous les diviseurs), on a (Ng + N4) composantes

continues ;

Récompenses : la récompense est égale au prix de 1’€lectricité vendue (pour la partie du gaz transformé
en électricité) minoré du prix de la quantité de gaz acheté. De plus, il faut pénaliser I’achat et le
torchage de gaz la ol ce n’est pas possible physiquement. On a donc une fonction de récompense
de la forme :

N
r(s,a) =Y (af ) +allG?) @.1)

i=1
Dans cette expression, IV est le nombre total de nceuds et les différents termes ont les significations

suivantes (ici f¥ ) estla quantité de gaz torché au nceud i et Gsf ) est le flux de gaz acheté pour ce

méme neceud) :

— sile nceud ¢ dispose d’une torche, alors ag) = 0. S’il ne dispose pas de torche et ne permet pas de
produire de 1’électricité, alors c’est un terme pénalisant (violation de la contrainte topologique)
et ag) < 0. Enfin, si le nceud produit de 1’électricité, c’est le prix de revient par Watt produit
(par exemple) et ag) > 0. Notons que comme c’est la puissance qui est vendue et non le flux,
ce coefficient devrait dépendre de la capacité calorifique. Nous choisissons donc dans ce cas
ag) = C—Cnapp, ol app est une constante et ¢ la capacité calorifique du gaz vendu;

— sile nceud dispose d’un acces sur le réseau extérieur, alors ozg) est le négatif du prix d’achat (par
unité de flux) du gaz au réseau extérieur. Si le nceud ne dispose pas d’acces au réseau extérieur,
il y a violation de la topologie du réseau, et a(c? est une pénalisation (trés) supérieure au prix
d’achat du gaz.

Notons que pour obtenir une solution qui satisfasse les contraintes topologiques du réseau, il faut

bien dimensionner ces différentes grandeurs.

Probabilités de transition : KTD définit une classe d’algorithmes model-free, ils ne nécessitent pas un
modele de transition. Cependant, il est important de noter que s’il y a indépendance de la transition
a I’action, c’est-a-dire
p(s']s,a) = p(s']s)

alors maximiser le cumul de récompenses sur le long terme revient rigoureusement a maximiser
la récompense immédiate. Ce n’est plus un probleme d’ AR mais d’apprentissage supervisé. Si on
applique les algorithmes développés, cela va revenir a régresser la fonction de récompense et a
en chercher le maximum. On arriverait au méme résultat avec du Monte Carlo par exemple (et
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de facon plus simple, étant donné qu’on dispose d’un modele de simulation). Cela concerne uni-
quement le cas statique, sans accumulateur. Dans le cas dynamique, avec accumulateur, au moins
les composantes d’état correspondant au contenu des accumulateurs dépendent de 1”action choisie.
L’évolution des grandeurs d’état relatives a I’accumulateur sont calculées simplement en fonction
des flux d’entrée et de sortie. Pour les autres composantes d’état du systéme, nous avons choisi des
modeles d’évolution temporelle en accord avec ArcelorMittal, de facon a obtenir quelque chose de
proche du vrai systeme. Il s’agit essentiellement de modeles auto-régressifs.

Il faut noter que si cette modélisation est plus simple en termes de propagation des contraintes a travers le
réseau, elle est plus complexe en termes d’espace état-action. En effet, certaines actions qui seraient im-
possibles avec une modélisation plus fine (mais bien plus complexe a mettre en ceuvre) sont simplement
pénalisées ici.

nceud composantes d’état | composantes d’action
mélangeur X X
consommateur libre X X
consommateur contraint (P, ¢min) X

diviseur X (U1, ..., up)
producteur (fo,¢0) X
accumulateur (f* ") u®

TABLE 4.1 — Contribution des nceuds en terme d’AR.

4.2.2 Un réseau particulier

Le réseau que nous proposons d’étudier peut sembler relativement simple. Cependant, il est intéres-
sant pour plusieurs raisons. Tout d’abord, il représente d’un méta-point de vue assez fidelement le type
de réseaux que 1’on peut rencontrer dans la pratique (les nceuds de production ou de consommation cor-
respondant en fait a des sous-réseaux). C’est d’ailleurs également ce type de réseau qui est considéré par
ArcelorMittal Research pour étudier les bénéfices des approches d’optimisation. D’autre part, comme
nous le verrons, il permet de mettre en avant la gestion de I’accumulateur de gaz, qui est le point qui pose
probléme pour les approches utilisées en pratique.

Description du réseau

PP e
+T \ T
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FIGURE 4.4 — Réseau considéré.

Nous considérons le réseau illustré sur la figure 4.4, qui est composé :

— d’un producteur P ;

— d’un accumulateur A qui est relié & une torche ;

— d’un diviseur D qui alimente deux consommateurs et dont le gaz torché alimente en fait une usine
d’électricité ;



4.2. GESTION DE FLUX DE GAZ DANS UN COMPLEXE SIDERURGIQUE 55

— d’un consommateur C'; qui est connecté au réseau de gaz naturel ;

— d’un consommateur C'y qui n’est pas connecté au réseau de gaz naturel.
D’apres le parallele avec 1’apprentissage de la section 4.2.1, le producteur correspond a 2 composantes
d’état, chaque consommateur également, le diviseur a deux composantes d’action et I’accumulateur a
deux composantes d’état et une d’action. Finalement, on obtient un vecteur d’état de dimension 8 et un
vecteur d’action de dimension 3. Pour résumer, nous avons comme vecteurs d’état et d’action :
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4.2.3 Résultats

Ici nous nous proposons de comparer les politiques obtenues par KTD et Monte Carlo sur le simulateur
considéré, la seconde approche étant, a 1’utilisation d’heuristiques pour prendre en compte les accumu-
lateurs pres, le type d’approche qui est utilisé en pratique (c’est-a-dire maximisation de la récompense
immédiate, plutdt que maximisation du cumul de récompenses sur le long terme). Nous commencgons par
présenter les résultats de Monte Carlo sur la figure 4.5. La politique est déterminée en choisissant, parmi
un grand nombre d’actions tirées aléatoirement, celle qui maximise la récompense immédiate.
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FIGURE 4.5 — Politique obtenue avec Monte Carlo.

Ce résultat, composé de six graphiques, représente une évolution typique du systéme lorsque la poli-
tique maximise la récompense immédiate et s’ interpréte comme suit. La premiere ligne représente le flux
de gaz produit au cours du temps. On y observe des pics de production réguliers mais non identiquement
espacés. La seconde ligne représente la quantité de gaz contenue par 1’accumulateur au cours du temps. Il
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apparait clairement qu’il n’est pas utilisé. La troisicme ligne représente le gaz vendu a I’usine de produc-
tion d’électricité. On y voit que la quasi-totalité du flux injecté dans le réseau lors des pics de production
est vendu. Ce comportement est cohérent, puisque c’est la récompense immédiate qui est maximisée.
Les quatrieme et cinquieme lignes représentent respectivement 1’évolution des puissances requises par
les consommateurs 1 et 2. La derniere ligne représentent la récompense instantanée. Lorsqu’elle est né-
gative, c’est qu’il n’y a pas assez de gaz pour alimenter les consommateurs, qui doivent en acheter sur le
réseau extérieur. Lorsqu’elle est positive, c’est que du gaz est vendu a I’usine de production d’électricité.
On voit ici aussi que 1’ensemble du gaz est vendu des que possible (moins le gaz utilisé pour I’alimenta-
tion des consommateurs au moment du pic de production) et qu’il est ensuite nécessaire d’acheter du gaz.
Notons que ce n’est pas tout a fait le type de politique employée en pratique. Des heuristiques sont uti-
lisées pour prendre en compte les accumulateurs, ce qui pourrait s’ interpréter comme 1’ajout d’un terme
de récompense relatif a leur utilisation et qui permettrait d’obtenir un meilleur contréle en maximisant la
récompense immédiate. Nous nous intéressons maintenant au type de politique obtenu grace a I’ AR.

L’algorithme considéré est KTD-SARSA combiné a une politique de Thompson (voir section 3.4.4).
Nous faisons certains choix pour la représentation de la fonction de valeur. Les capacités calorifiques
étant constantes, il n’est pas nécessaire de considérer les composantes d’état associées. Au niveau du
diviseur le choix des actions correspondant au routage du gaz n’a aucune influence sur 1’évolution du
systeme, uniquement sur la récompense immédiate. Les actions optimales correspondantes consistent
donc a maximiser la récompense immédiate, ce qui peut étre fait de maniere analytique. C’est ce que
nous faisons et les deux actions correspondantes ne sont pas considérées dans la Q)-fonction. Sur un sys-
teme réel, cela revient a dire que si une décision locale n’a aucune influence sur I’évolution du systéme
et qu’il existe un algorithme efficace pour la prendre, autant 1’utiliser. Au niveau des consommateurs,
I’information de la puissance requise est redondante. On la retrouve dans les composantes d’état asso-
ciées, mais également dans la récompense. En effet, si trop peu de gaz est fourni aux consommateurs,
cela crée une contribution négative au terme de récompense instantanée. Nous ignorons donc ces com-
posantes dans la fonction de qualité. Du point de vue de 1’agent, cela rend I’information de récompense
stochastique au lieu de déterministe. Le contrdle résultant peut étre Iégeérement moins fin, mais cependant
suffisant pour une validation du concept. Enfin, c’est la somme du flux de production et du flux propre
a I’accumulateur qui est importante pour la prise de décision. Plutdt que de considérer les deux compo-
santes d’état séparées pour la (Q-fonction, nous en considérons la somme. Enfin, nous choisissons une
somme pondérée de noyaux gaussiens pour la représentation de la fonction de qualité (les parametres
recherchés sont les poids de chacune des gaussiennes). Les actions étant continues, nous utilisons Monte
Carlo lorsqu’il est nécessaire de calculer un maximum. Le type de politique obtenu par cette approche
est représentée sur la figure 4.6.

La signification des différentes lignes est la méme que pour la figure 4.5. On remarque que, cette
fois-ci, la politique utilise bien 1’accumulateur (deuxieme ligne). Elle le remplit avec suffisamment de
gaz pour assurer les besoins de consommation durant une période (période que nous rappelons ne pas
étre constante) et vend 1’excédent a I’usine de production d’électricité (troisieme ligne). Le taux de rem-
plissage de 1’accumulateur correspond environ a I’intégrale des besoins moyens entre deux pics de pro-
duction. Si I’on observe la courbe de récompense (sixieme ligne), il apparait qu’elle est rarement néga-
tive, ce qui signifie que suffisamment de gaz est fourni aux consommateurs presque tout le temps. La
récompense obtenue lors des pics de production (correspondant a la vente de gaz excédentaire donc) est
plus faible que pour Monte Carlo. Ce type de comportement est typique des algorithmes d’AR et c’est ce
que I’on souhaite observer. Il peut étre nécessaire de choisir initialement une action moins récompensée
qu’une autre pour obtenir un plus grand gain sur le long terme.

4.3 Conduite assistée

Les méthodes d’AR ont aussi été appliquées au probleme de I’optimisation de la stratégie d’un sys-
téme d’assistance a la conduite dans le cadre du projet Européen FP7 ISi-PADAS [245, 244] en colla-
boration avec le centre de recherches de Fiat et d’autres partenaires (DLR en Allemagne et I'INRETS en
France par exemple). Un Partially Autonomous Driving Assistance System (PADAS) est généralement un
systeme permettant de rendre la conduite plus agréable ou plus sfire pour le conducteur. Particulierement,



4.3. CONDUITE ASSISTEE 57
400 \

) TN Y O

0 50 100 150
I I

1

production
r
=]
=]

o
o

accumulatuer
a
=]
I
1
|

|
50 100 150

RIS

(=]

o

o

o
o

power plant
N
=]
=]

150

18 7
4
S1e- -

\ !
0 50 100 150
15 ‘
.
=1
g
\ \

"% 50 100 150
g 207 \ \ 3
g
2 0
£ 20 -
%40 ‘ \

o 50 100 150

FIGURE 4.6 — Politique obtenue avec KTD.

le systeme étudié vise a minimiser le risque de collision avec un véhicule devangant celui pour lequel une
politique de conduite assistée est cherchée. Cette politique doit atteindre cet objectif tout en minimisant
les intervention du systéme de maniere a ne pas géner le conducteur ou rendre la conduite plus stressante.
Pour cela, le systeéme de conduite assistée peut signaler un danger en utilisant divers moyens comme des
alertes audio, visuelles ou haptiques. Il peut aussi intervenir physiquement sur la vitesse du véhicule en
freinant de maniere plus ou moins importante.

Peu d’exemples d’application de I’apprentissage par renforcement au probleme de 1’optimisation de
systeémes de conduite assistée ou autonome existent et la plupart de ces exemples se focalisent sur le
pilotage du véhicule, c’est-a-dire le controle de la direction du véhicule [117, 139, 153]. Ici, nous nous
intéressons a 1’optimisation de I’assistance longitudinale du conducteur (sans changement de direction).
Une intervention commence par des alertes de pré-collision et de collision et se termine éventuellement
par une prise de contrdle du véhicule au travers d’un freinage assisté (le conducteur commence a frei-
ner mais le systéme corrige ce freinage) et d’un freinage d’urgence (le systeme freine sans intervention
du conducteur). La difficulté de cette tiche en comparaison a celle de piloter le véhicule de maniere
autonome est de tenir compte de la présence de I’humain dans la boucle de contrdle tant que le sys-
téme d’assistance ne prend pas totalement le contrdle du véhicule. Cette présence introduit un caractere
non-déterministe dans les réactions du systéme a contrdler qui est en fait composé du couple {véhi-
cule+conducteur}. Cette stochasticité vient de variabilités inter- et intra-conducteur et conduit au fait
qu’a une situation identique du point de vue du PADAS correspond des situations différentes suivant le
conducteur ou méme suivant la perception d’un méme conducteur. Cette application partage ce probleme
avec le dialogue homme-machine décrit plus haut.

La tache traitée dans cette section peut donc €tre vue comme un probleme de décisions séquen-
tielles dans lequel des séquences d’interactions {vehicule+conducteur}-PADAS sont observées. Chaque
séquence {s1, a1, S2,as,...,sT,ar} contient les états {s;} du systéme {véhicule+conducteur} et les
réactions du PADAS {a;} a ces situations. Chaque séquence possede une probabilité de générer une col-
lision et une stratégie ou politique optimale pour le PADAS est celle qui permet d’obtenir les séquences
minimisant la probabilité de collision. Evidemment, nous ne connaissons pas les probabilités de colli-
sion associées a chacune des séquences. Nous disposons seulement de données enregistrées représentant
un certain nombre de séquences. I nous faudra donc apprendre hors ligne et off-policy une stratégie qui
fonctionne aussi pour des états non-rencontrés dans la base. Ici se repose le probleme de la généralisation.
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4.3.1 PADAS et Processus Décisionnel de Markov

Pour transposer le probleme décrit plus haut en PDM, il faut bien entendu définir les états du systeme
{véhicule+conducteur} et les actions du PADAS ainsi qu’une fonction de récompense. L’état est en fait
constitué d’une seule variable continue appelée temps avant collision et définie par

dy

vg — v}

0 =

ol d; est la distance au véhicule “obstacle”, vy est la vitesse du véhicule a controler et v; et la vitesse de
I’obstacle. Ces variables peuvent étre mesurées de maniere assez précise par les instruments a bord d’un
véhicule muni d’un PADAS. Les actions élémentaires que le PADAS peut réaliser sont de deux types :
— appliquer une pression de freinage égale a b fois la pression maximum autorisée par le véhicule
(b € [0,1])),
— envoyer un signal d’alerte au conducteur (les signaux pouvant étre de nature auditive, visuelle ou
haptique).
Les actions réelles du PADAS seront une combinaison de ces actions élémentaires. La fonction de récom-
pense est définie sur base de 3 cofits différents :
— un cofit associé au temps avant collision (inversement proportionnel & ce temps),
— un colit associé au freinage (plus le freinage est important, plus le cofit est élevé)
— un coft associé a I’envoi d’un signal (a chaque signal est associé un niveau d’urgence ; plus le
niveau est élevé, plus le cofit est élevé).
Evidemment, un cofit trés important est associé a un temps avant collision de 0 puisqu’une collision est
apparue. Aussi, on notera que la fonction de récompense vise a minimiser les actions du PADAS de sorte
a ne pas perturber le conducteur de maniere intempestive.

4.3.2 Expériences et résultats

Les expériences ont été divisées en trois phases : collecte de données, apprentissage de stratégie hors-
ligne, tests. Une expérience de conduite a été réalisée sur un simulateur de voiture de type ScanerlIl”. Tl
s’agit d’un systéme fixe qui comprend une maquette de voiture, des commandes de conduites réelles (i.e.
un siege, un volant, des pédales, un changement de vitesse et un frein & main), un tableau de bord numé-
rique qui affiche les instruments de conduite traditionnels et un écran de projection oll un environnement
de conduite simulé est projeté. Ce type de simulateur permet d’effectuer des mesures sur tous les instru-
ments avec une fréquence de 20 Hz (= 0.05 s). Cinq sujets ont participé a I’expérience qui consistait a
conduire le véhicule dans des environnements extra-urbains et sur des autoroutes. Le véhicule disposait
d’un PADAS implémentant une politique initiale d’intervention p0. Les essais ont permis de recueillir a
peu pres 600 minutes de données impliquant donc plusieurs conducteurs. La politique initiale py était
basée sur des heuristiques de bon sens (le temps avant collision a été discrétisé et a chaque intervalle
était associée une action précise). Un bruit aléatoire a été introduit sur ces heuristiques afin d’explorer un
peu I’espace d’état-action. Les valeurs de 6 ont été calculées toutes les 300 ms ce qui a fourni un volume
de données assez conséquent pour 1’apprentissage. L’apprentissage s’est fait en utilisant une méthode
off-policy évidemment puisque le contrdle du systeme n’était pas possible durant la collecte de données.
Une politique p* a été obtenue.

Des tests ont été effectués dans le méme simulateur mais cette fois avec la politique apprise. Deux va-
riables ont été mesurées durant cette phase de tests : le temps avant collision et la distance entre véhicules.
Une collision est supposée apparue si le temps avant collision est tombé sous le seuil des 1.5 secondes
ou si la distance inter-véhicules est plus petite que 1 metre. Le Tableau 4.2 compare les résultats pour la
politique apprise p* et la politique a base d’heuristiques py (mais sans le bruit stochastique sur les ac-
tions). Il est important de noter que la politique apprise a été obtenue a partir de données générées par une
politique acceptable par les conducteurs qui ne se sont pas plaints des réactions du PADAS durant la phase
de collection initiale (off-policy avec une politique comportementale acceptable). En effet, une politique
initiale totalement aléatoire aurait certainement permis une meilleure couverture de I’espace d’état-action

7. www.scaner2.com
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mais aurait engendré des comportements trop chaotiques pour le conducteur et donc des comportements
de celui-ci qui ne se rencontreraient pas dans une situation réelle de conduite. Le Tableau 4.2 liste les
pourcentage de trajectoires a I’issue desquelles une collision est apparue partant des définitions données
plus haut. Ces résultats montrent que la stratégie apprise permet de réduire significativement le risque de
collision ou le nombre de situations proches de la collision.

Time to Collision | Distance
p* 2.1% 1.5%
Do 3.8% 4.3%

TABLE 4.2 — Résultats de la politique apprise (p*) et de la politique heuristique (pg)

4.3.3 Conclusion

Les résultats obtenus indiquent qu’il existe un réel bénéfice a utiliser cette approche : le pourcentage
de séquences dont I’issue est une collision ou presque diminue de maniére significative lorsqu’un PADAS
optimisé est utilisé. L’autre avantage de cette approche est que la politique est obtenue directement a
partir de données et qu’il n’est fait aucune hypotheése sur le conducteur (pas de modele de conducteur
etc.). Le caractere off-policy de la méthode d’apprentissage permet aussi de ne pas influencer le conduc-
teur avec une politique changeante. De plus, des travaux sont en cours pour optimiser aussi la maniére
dont les signaux d’alertes sont présentés a 1’utilisateur [244]. Ceci se rapproche des travaux réalisés
sur les interfaces homme-machine décrits précédemment. Des résultats trés prometteurs sont présentés
dans [246].

4.4 Conclusions et perspectives

Les différentes applications développées dans ce chapitre sont des applications réelles faisant inter-
venir des industriels (France Telecom dans le cas du dialogue, ArcelorMittal dans le cas de 1’optimisation
de flux de gaz ou Fiat dans le cas de la conduite assistée). Les travaux effectués dans le cadre de I’AR
suscitent donc un réel intérét dans le monde industriel et les résultats obtenus sont jugés trés prometteurs
dans tous les cas.

Les apports de I’ AR ont été clairement mis en évidence dans ces applications du fait du caractere tres
complexe du systeme a contrdler ce qui poussait précédemment a faire appel a des heuristiques (donc a
I’intelligence, I’expérience et méme ’intuition de I’humain) et pas a des méthodes d’optimisation. Un
autre point commun a deux de ces applications (le dialogue et la conduite assistée) est I’apparition de
I’humain a I’intérieur méme du systeme a contrdler. Ceci le rend particulierement non-stationnaire et ren-
force le caractere aléatoire de la dynamique du systeme. De plus, cela pose le probléme de I’influence de
la politique comportementale sur la reproductibilité des expériences et aussi de 1’obligation d’apprendre
a partir de trajectoires réelles et pas de transitions tirées au hasard. On retrouve dans les trois applications
la nécessité de pouvoir apprendre off-policy.

Ces travaux ne sont donc pas restés a 1’état d’expérience de laboratoire ou de test sur des problemes
jouets mais ont été réellement transposés a des applications pratiques en tenant compte des contraintes
liées a la mise en ceuvre dans des conditions réalistes d’exploitation. Plusieurs pistes pour poursuivre
en ce sens sont envisagées au travers de nouvelles collaborations mais aussi grace a la poursuite des
collaborations en cours.
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Chapitre 5

Estimation en ligne de parametres

Le probleme d’ Apprentissage par Renforcement (AR), décrit plus tdt, peut finalement étre vu comme
un probléme d’estimation de parametres dans le cas de I’approximation d’une fonction particuliere qui
est la fonction de valeur ou la QQ-fonction d’un Processus Décisionnel de Markov (PDM). La particularité
de ce probléme était que la fonction dont on cherche les parametres n’était pas directement observable.
Dans un grand nombre d’applications autres que celle de I’AR, le probleéme de trouver les parametres
optimaux d’une fonction ou d’un modele se pose de la méme maniére avec des contraintes différentes.

C’est le cas par exemple lorsque 1’on modélise un signal par un modele autorégressif :

n
€T, = E ;T +e;
j=1

On cherche alors le jeu de n parametres {«; }1<j<n qui permet au modele de représenter au mieux la
réalité (voir Section 5.2). Ce peut aussi étre le cas lorsqu 1’on cherche a débruiter un signal par une
modélisation de celui-ci par une somme pondérée de fonctions de base (voir Section 5.3).

Un autre exemple serait la réalisation d’une cartographie de I’intensité d’un réseau sans fil. Une
maniere de faire serait d’utiliser les équations de Maxwell et une connaissance précise de la topologie
des lieux et des matériaux utilisés. Néanmoins, cela deviendrait rapidement assez complexe. Une maniere
différente de faire est de considérer un ensemble de mesures contenant des positions (p) et des intensités
(ip) et d’essayer de généraliser ces mesures a d’autres positions dans le batiment. On chercherait donc
une fonction f(p) = i,. C’est le probleme général de régression qui consiste souvent en la recherche de
parametres permettant de choisir une fonction optimale parmi une famille de fonctions paramétrées.

Ainsi, il est fréquent de disposer d’une base de données {x;, y; }, ot les x; sont des données d’entrée
et les y; des données de sortie dont on suppose qu’elles ont été générées par un modele y = f(x,0) + b
ouy = fp(x) + b. Dans ce modele, 6 représente un vecteur de parametres qui sont a déterminer a partir
des données et b un bruit. Nous nous posons donc le probleme d’estimer le modele par une fonction
approchée fg.

Dans ce chapitre, nous exposons un travail de modélisation de problemes pratiques de traitement
du signal pour ensuite bénéficier de solutions issues de travaux en filtrage comme précédemment. Nous
nous intéresserons a plusieurs applications de I’estimation de parametres en ligne faisant utilisation du
filtre de Kalman et de ses extensions. Cela requiert donc une phase préliminaire de modélisation de
notre probleme dans le formalisme espace d’état. Deux problémes pratiques particuliers sont vus dans le
domaine biomédical et particulierement focalisées sur le traitement du signal électrocardiogramme (ECG)
dans un systéme d’acquisition d’Imagerie par Résonance Magnétique (IRM). Ici, la prise en compte de
I’humain est tres profonde puisqu’il sera nécessaire de comprendre le fonctionnement du coeur pour
réaliser la modélisation. Ces travaux ont été réalisés dans le cadre de la these de Julien Oster [154], en
collaboration avec I’équipe INSERM IADI située au Centre Hospitalier Universitaire (CHU) de Nancy et
la société Schiller Medical qui a financé la thése. Un travail important de modélisation de ce signal et de
ses variations sera nécessaire et constitue la contribution majeure de ce travail. La these s’étant réalisée
dans un environnement clinique et industriel, les applications ont été importantes et les contraintes réelles
ont piloté le travail.
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5.1 L’estimation comme un probleme de filtrage

5.1.1 Reformulation du probleme

Comme dans la Section 2.2, nous adoptons ici un point de vue statistique permettant de reformuler le
probléme comme 1’estimation de I’état caché d’un systeéme. Ceci nous permettra d’estimer les parametres
de notre modele en ligne et ainsi d’améliorer notre estimation apres chaque nouvelle information. Ainsi,
nous considérerons que le systeme que nous cherchons & modéliser est régi par un certain nombre de
paramétres que 1’on rangera dans un vecteur 6. Les manifestations de I’influence de ces parametres sur
le systeme se traduisent par un certain nombre d’observations {y;} qui seront mises en relation avec le
fonctionnement du systéme par le biais de I’équation caractérisant le modele fy. Ces observations seront
valables pour des entrées {x;} particulieres du systeéme. Nous pouvons donc reformuler notre probleme
d’estimation de parametres sous la forme d’espace d’état décrite dans la Section 2.2 et donc donner les
équations d’évolution et d’observation liées a ce probleme :

0i =0;-1+v 5.1
yi = fo,(z:) +n; '

Ici encore nous adoptons un modele de marche aléatoire pour les parametres que nous cherchons. Ce
modele n’a pas vraiment de justification physique mais possede plusieurs avantages. Il est tout d’abord
assez simple, il permet d’éviter les minima locaux en imposant une recherche aléatoire dans I’espace des
parametres et enfin il permet éventuellement de suivre I’évolution temporelle des parametres si le modele
devait étre non-stationnaire. Les variables v; et n; sont, comme dans la Section 2.2 des bruits additifs que
I’on considérera blancs, indépendants et centrés.

E[’U/L' . ’I’Lj] =0 v7,j,
E[Uj 'Ui] = E[nj -ni] =0 Vi 75]

Les hypotheses de blancheur des bruits peuvent étre éventuellement levées en introduisant des bruits
Auto-Régressif (AR) (comme dans la section 3.3.1) ou mé&€me des bruits Auto-Regressive Moving Average
(ARMA).

Une solution a ce probleme est donnée par le filtrage bayésien qui calcule la densité de probabilité a
posteriori p(6;|y1.;) des parametres étant donné les sorties {yx }o<k<; Observées jusqu’au temps ¢ (notée
y1.;) en utilisant les équations suivantes basées sur la regle de Bayes :

p(Oilyr.i—1) = /p(€i|9i71>p(9i71|y1:i71)d9i71
0

_ P(yil0:)p(0ily1:i—1)
Jo P(Wil0:)p(0s]y1:i—1)db;

Une estimation des parametres que I’on cherche a ’instant ¢ est alors donnée par 1’espérance des para-
metres étant donné cette distribution a posteriori :

P(0ily1:q) (5.2)

A

;i = Elb;|y14]) = /Qip(9i|y1:i)d9i
0

En pratique, les équations 5.2 ne peuvent pas étre résolues analytiquement dans la plupart des cas, méme
en connaissant I’expression de fe. C’est pourquoi on s’attache en général a n’estimer que les moments
d’ordres un et deux de ces distributions ce qui donne lieu au filtrage de Kalman [109]. Des estimations
plus complexes de ces densités sont possibles en utilisant des méthodes comme le filtrage particulaire [27]
mais nous en resterons a I’approche de Kalman. Rappelons que le filtre de Kalman vise, dans notre cas,
a calculer le gain optimal K; qui permette une mise a jour linéaire optimale de notre estimation des
parametres : . . .

Oijs = Osji—1 + Ki(Yi — Giji—1) = Osi—1 + Kiei, (5.3)
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avec

0; |y17 s 7yi—1] = E[ei—l + Ui—llyh s 7yi—1]

E|
=El0i_1lyr, .. yio1] = éifl\ifla 5.4
Giji1 = Elyilyr, - -, yi-1] = Elfo, (@) + nilyr, - .-, yi-1]
= Elfo.(@)lyr, - yial = Elfy,_ . (@), (5.5)
K; = Py, P " (5.6)

etot Ppe, = E[(0; — Osi—1)eily1, ..., yi—1] et Pe, = cov(es|y1,. .., Yi—1).

Nous ne revenons pas sur les développements qui ont permis d’aboutir a ces résultats puisqu’ils
ont été réalisés dans le cas de 1’approximation de la fonction de valeur dans la Section 3. Rappelons
tout de méme que, comme dans le cas des différences temporelles de Kalman ou Kalman Temporal
Differences (KTD), le filtrage de Kalman permet d’estimer en permanence 1’ incertitude sur les parametres
que nous cherchons et donc de rétro-propager cette incertitude sur la fonction elle-méme.

5.1.2 Mise en pratique

La mise a jour (5.3) nécessite le calcul du gain de Kalman K; qui implique le calcul des statistiques
Py, et P,, ainsi que de I’espérance de féi—l\i—l (z;). Ces statistiques sont encore une fois difficilement
calculables dans le cas général. Dans son article fondateur, Kalman [109] suppose toutes les équations
linéaires et déduit une expression analytique du gain. Dans notre cas, cela supposerait que f soit linéaire
en les parametres 6. Nous souhaitons éviter de faire ce type de suppositions puisque nous ne connais-
sons a priori rien des modeles pour lesquels nous cherchons des parametres. Pour s’affranchir de cette
contrainte de linéarité de la fonction fy, plusieurs solutions sont possibles.

Filtre de Kalman Etendu ou Extended Kalman Filter (EKF)

Une premiere méthode, connue sous le nom de Filtre de Kalman Etendu ou Extended Kalman Fil-
ter (EKF) [235] consiste a linéariser (lorsque cela est possible) les équations d’état autour d’un point
d’intérét. Dans notre cas, il s’agit seulement de linéariser 1’équation d’observation ce qui nous donne :

0; =01+
yi = fo (i) + g(0; — O, ) + w; (5.7)

fg(x)
o0 1=
Ce systeme d’équations devient alors linéaire et il peut étre intégré simplement au développement
qui débouche sur le gain de Kalman. Plusieurs soucis peuvent empécher le bon fonctionnement de cette
méthode. Tout d’abord, la fonction fy peut ne pas étre dérivable (c’était le cas de I’équation d’optimalité
de Bellman). Ensuite, I’approximation linéaire peut étre relativement loin de la réalité.

oug(f,x) =

Filtre de Kalman non-parfumé ou Unscented Kalman Filter (UKF)

Il est aussi possible de réaliser une linéarisation statistique de la fonction fy autour du point d’étude
(c’esta dire I’estimation courante ;);). Cest le principe de la transformation non parfumée dont I'idée est
qu’il est plus facile d’approximer une variable aléatoire qu’une fonctionnelle non-linéaire quelconque.
Ce principe a été développé dans la Section 2.2 et spécialisé pour I’approximation de la fonction de valeur
dans le Chapitre 3. Cette méthode est aussi connue sous le terme de Sigma Point Kalman Filter (SPKF)
puisqu’elle se base sur le calcul de points particuliers appelés “sigma-points”. Nous spécialisons ici cette

méthode pour I’espace d’état qui nous intéresse pour 1’estimation de parametres :
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@(O) = 9_ wo = TL-IT-H’ J: O

@(9) :é+ (\/(TL"FI{)PQ)_ w; = m, 1 gj <n (58)
J

G(j)zé—( (Tl—‘r/i)Pg) , wj:m, n+1<j<2n
n—j

ou 0 est la moyenne de 6, Py est sa matrice de variance, « est un coefficient d’échelle permettant de
contrdler la précision de la transformation non-parfumée [107], et ( (n+ H)P@) “est la j*™ colonne
J

de la décomposition de Cholesky de la matrice (n 4+ k) Py. L'image de chacun de ces points par f est
ensuite calculée : Y = f (@(j)), 0 < 5 < 2n. L’ensemble des sigma-points et de leurs images peut
alors étre utilisé pour calculer les moments d’ordres 1 et 2 de ¥, et méme Fp,, la covariance entre f et y :

yrY =30 w Y
Py Y2 wy (VO = ) (V9 D) (5.9)

Poy = 53 w3 (00~ 0) (V) - )"

5.2 Synchronisation pour I’IRM cardiaque

5.2.1 Position du probleme

LIRM est un processus séquentiel complexe dont la durée d’acquisition est relativement importante.
La formation des images provient d’un phénomene de résonance magnétique nucléaire agissant sur le
spin des protons dans les molécules d’eau. Ainsi, quand ils sont placés dans un champs magnétique
intense, leurs spins sont a 1’origine d’une aimantation tissulaire macroscopique correspondant a un état
d’équilibre statistique. Leur excitation par une onde radiofréquence a la fréquence dite de Larmor, qui
dépend du champ magnétique, provoque un basculement de cette aimantation, d’un angle qui dépend
de I'intensité et de la durée de 1’onde radiofréquence. Lorsque 1’onde radiofréquence est stoppée, les
protons operent une relaxation les ramenant a 1’équilibre en des temps différents suivant la nature des
tissus (en fait, de leur concentration en eau). Ce basculement résulte en un signal qui est a I’origine
de la formation des images, suivant des transformations complexes. En 1975, Richard Ernst a proposé
I’utilisation de la transformée de Fourier pour 1’analyse du signal IRM, ce qui lui a valu le prix Nobel de
chimie en 1991. Ainsi, on peut considérer que I’IRM réalise des acquisitions dans le domaine de Fourier,
remplissant au fur et & mesure les lignes de la transformée de Fourier de I’'image que 1’on cherche. La
mesure des temps de relaxation est relativement complexe et nécessite du matériel coliteux. On ne peut
donc réaliser I’imagerie entiere d’un organe en une seule acquisition et plusieurs prises sont nécessaires
pour reconstituer la transformée de Fourier d’une image globale. Les mouvements de I’organe entre
deux acquisitions introduisent des artéfacts complexes (plus complexes qu’un flou de mouvement). Ceci
implique qu’il faut, lorsque 1’organe a visualiser est en mouvement (comme le coeur), mettre en place
des méthodes permettant de prendre en compte ce mouvement et de réaliser des acquisitions dans des
positions identiques de 1’organe. C’est ce a quoi nous nous attachons dans ce chapitre qui traitera de
la synchronisation de I’acquisition pour I'IRM cardiaque. Cette problématique a été traitée de maniere
approfondie par [232]. Nous décrivons ici le probleéme en termes physiologiques afin de motiver notre
modélisation du probleme. Le lecteur est invité a se référer a la these de J. OSTER [154] d’ou sont issus
ces travaux si des détails supplémentaires sont nécessaires a la compréhension.

Le mouvement cardiaque est communément supposé pseudo-périodique, ¢’est-a-dire que chaque bat-
tement cardiaque est supposé identique au précédent. Aucune hypothese supplémentaire n’est donc émise
en fonction de la respiration ou de 1’apnée du patient. Le signal ECG est habituellement utilisé afin de
synchroniser 1’acquisition IRM avec le mouvement cardiaque. Il consiste en I’enregistrement de I’ activité
électrique du cceur. C’est un enregistrement non-invasif, effectué par un appareil électrocardiographique
via des électrodes positionnées sur la peau du patient. C’est devenu au fil du temps un outil diagnostique
primordial pour les maladies cardio-vasculaires.

Le signal ECG est la résultante de la dépolarisation successive de différentes cellules, dont la source
ou excitation réside dans 1’organe méme. Cette excitation se produit spontanément dans le noeud sinusal,
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qui est le "pacemaker" (ou métronome) du cceur. C’est la fréquence des impulsions issues du noeud
sinusal qui détermine la fréquence des battements ou rythme cardiaque. En effet, bien que toutes les
parties du systéme excitateur et conducteur du cceur aient la capacité de se dépolariser spontanément,
leur fréquence propre est plus basse et la fréquence du nceud sinusal prédomine.

L’excitation se propage a partir de ce point aux deux oreillettes, avant d’étre retardée dans le noeud
atrioventriculaire. Cette phase correspond a la contraction des oreillettes. La propagation de I’excitation
se poursuit alors le long du faisceau de His ("Common Bundle"), a travers le réseau de Purkinje ("Purkinje
Fibers") pour conduire a I’excitation du myocarde ventriculaire. Ceci entraine alors la contraction des
ventricules. La figure 5.1 illustre la propagation de 1’activité électrique cardiaque.

CTION POTENTIAL
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FIGURE 5.1 — Dépolarisation des cellules cardiaques et création du signal ECG [146].

Le potentiel électrique résultant de 1’excitation du cceur peut étre représentée par un vecteur dont
I’amplitude et la direction sont caractéristiques. Le signal ECG est la résultante totale de ces vecteurs
au niveau de la peau que 1’on projette selon un axe, appelé dérivation, déterminé par le placement des
électrodes.

Un signal ECG se caractérise par les cinq déflexions principales. L’ onde P résulte de la dépolarisation
des oreillettes. Le complexe QRS est constitué des trois ondes Q, R et S, qui sont le fruit de la dépola-
risation des ventricules. L’onde R est la déflexion la plus facilement détectable sur le signal, avec une
amplitude de I’ordre du millieme de Volt (mV’), selon la dérivation. Enfin, la phase de repolarisation des
ventricules est a I’origine de I’onde T.

Les complexes QRS sont détectés et servent de déclencheur, ou “trigger”, pour 1’acquisition IRM.
C’est pourquoi la synchronisation de I’acquisition IRM est également appelée “triggering”. Deux modes
de synchronisation existent. Soit la synchronisation est dite prospective, auquel cas une détection d’un
complexe QRS lance un salve d’acquisitions IRM apres un délai prédeterminé (figure 5.2). Soit la syn-
chronisation est rétrospective, auquel cas I’acquisition IRM est faite en continu sur plusieurs phases car-
diaques et les données sont triées a la fin de I’acquisition IRM en fonction des détections de complexes
QRS (figure 5.3). Evidemment, la méthode préventive est plus économe mais nécessite une bonne pré-
diction de I’intervalle entre deux ondes R.

Néanmoins, du fait de la présence de bruit sur ’ECG, la détection des complexes QRS est une tache
délicate. Or la qualité de I’image IRM découle de maniere directe de la synchronisation et donc de la dé-
tection des complexes QRS (figure 5.4), et celle-ci est actuellement jugée insuffisante. L’exemple de mau-
vaise synchronisation exposée sur la figure 5.4, illustre la présence de fantomes sur I’image de gauche,
qui sont causées par des mouvements cardiaques entre les différentes salves d’acquisition.

Une des pistes actuellement envisagées est I’augmentation de la résolution temporelle des acquisi-
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FIGURE 5.2 — Schéma de synchronisation cardiaque prospective.
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FIGURE 5.3 — Schéma de synchronisation cardiaque rétrospective.

tions IRM afin de se soustraire de la synchronisation cardiaque. Malheureusement ceci se fait au détriment
de la résolution spatiale et la qualité d’image [232]. D’ autres solutions sont aussi envisagées (oxymétre de
pouls [47], acoustocardiogramme [63, 64, 149, 148] efc.) mais fournissent des résultats peu satisfaisants.
L’enregistrement ECG reste donc a I’heure actuelle le meilleur outil de synchronisation de 1’acquisition
IRM.

La synchronisation de 1’acquisition IRM avec 1’activité cardiaque passe donc par la détection des
complexes QRS, ou plus précisément de I’onde R. C’est pourquoi nous avons proposé une méthode
originale de détection basée sur 1’analyse en ondelettes [158] que nous ne détaillons pas ici mais qui s’est
avérée particulierement efficace. Néanmoins, ceci n’est pas suffisant pour une synchronisation préventive
optimale.
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FIGURE 5.4 — Influence de la synchronisation sur la qualité de I’image, exemple de mauvaise synchroni-
sation (2 gauche) et de bonne synchronisation (a droite).

5.2.2 Prédiction de ’intervalle RR

L’imagerie cardiaque par résonance magnétique nécessite donc la mise en place de méthodes de
synchronisation de 1’acquisition avec le mouvement du cceur. Le signal ECG représente actuellement la
meilleure solution pour la réalisation de cette tache.

L’hypothese qui est généralement émise pour la prise d’image est que le mouvement cardiaque est
reproductible d’un cycle sur I’autre [232]. Le rythme cardiaque est donc supposé constant. Cette hypo-
these est bien évidemment erronée et ce modele est une simplification trop grande de la réalité. En effet,
le rythme cardiaque est variable au cours du temps. Sur une échelle de quelques minutes, cette variation,
mesurée par la durée entre deux ondes R et appelée “intervalle RR”, est principalement due a la respi-
ration. Ce phénomene, appelé Respiratory Sinus Arrythmia (RSA) [41], induit une variation sinusoidale
du rythme cardiaque de méme fréquence que la respiration. Or, afin de minimiser les artefacts de mou-
vement sur I’image, les acquisitions sont essentiellement réalisées pendant que le patient est en apnée.
Cette technique, qui permet de supprimer les artefacts de mouvement sur une image, ne permet pas de
réduire les variations du rythme cardiaque [207]. En conclusion, le rythme cardiaque ne peut pas étre
supposé constant durant une acquisition IRM (figure 5.5).

En IRM, différentes séquences d’acquisition permettent de mettre en évidence telle ou telle propriété
de ’organe ou d’annuler le signal émis par certains tissus. Certaines séquences IRM nécessitent un temps
de préparation, dépendant des temps de relaxation des tissus a visualiser ou dont le signal veut étre sup-
primé. Par exemple pour les séquences Double Inversion Recovery Fast Spin Echo (DIR-FSE) [236], un
jeu d’impulsions radio fréquence doit étre lancé un certain temps 7'/ (Temps d’Inversion) avant d’ac-
quérir I’image. Les images ainsi obtenues sont dites en sang noir (le signal du sang étant annulé) et
permettent une meilleure visualisation du myocarde (meilleur contraste). Le 1" peut €tre calculé & 1’aide
de la formule de Fleckenstein [62] et est généralement de 1’ordre de 500ms. L’ acquisition d’images en
sang noir est de ce fait impossible actuellement en systole (phase de contraction du cceur) du fait de la du-
rée restreinte de cette phase cardiaque, a moins de lancer les impulsions Double Inversion Recovery (DIR)
avant I’onde R (avant la systole).

Dans cette section, une méthode de prédiction RR, basée sur le filtrage de Kalman, va étre proposée
afin d’acquérir des images en sang noir en systole [155, 160].

5.2.3 Méthode

En routine clinique, une onde R détectée provoque immédiatement les impulsions DIR et 1’acquisition
du signal est alors réalisée apres un temps imposé par le 7'/ du sang (cf. figure 5.6). L’ensemble des
acquisitions sang noir sur le coeur est alors réalisé durant la phase de repos isovolumétrique du ventricule
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FIGURE 5.5 — Exemples de variation du rythme cardiaque instantané pour cing sujets pendant une apnée
en postion inspiratoire (a gauche) et expiratoire (a droite).
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FIGURE 5.6 — Schéma de synchronisation des séquences DIR-FSE

Afin d’acquérir des images en sang noir en systole, soit un certain temps, 7D, apres ’onde R il
est alors nécessaire de retarder le lancement des impulsions DIR de sorte qu’elles précedent d’un temps
T, la prochaine phase isovolumétrique en systole, dans le cycle cardiaque suivant. Le retard optimal de
lancement des impulsions DIR, T'Dg 4 g, doit étre calculé a 1’aide d’une prédiction du cycle RR a venir,
RARn_H, par la formule :

TDsapc = RRyiq +TD —T1. (5.10)

La synchronisation d’une séquence en sang noir en systole est alors réalisée suivant le schéma de la
figure 5.7.

Il reste alors a déterminer une méthode de prédiction des intervalles RR. La variation de I’intervalle
RR est connue pour étre liée a la respiration, par le phénomene RSA. L'utilisation du signal respira-
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FIGURE 5.7 — Schéma de synchronisation des séquences sang noir en systole

toire peut alors s’avérer d’une grande importance pour aider a prédire le rythme cardiaque. Le signal de
variation des intervalles RR peut étre modélisé comme une sortie d’un filtre ARMA avec un signal de

respiration en entrée [39]. Soient S,, un signal de respiration et A,, le signal d’intervalle RR, le signal du
futur intervalle RR peut alors étre modélisé par :

ni n2
Api1 =3 b+ biSu_j+nn, (5.11)
i=0 §=0

ou 7, est un bruit et les a; et b; des coefficients a trouver.

Les signaux de respiration peuvent étre acquis en routine clinique par le biais de ceintures pneuma-
tiques attachées sur I’abdomen du patient. Il est donc possible d’envisager leur intégration dans le modele
de prédiction. L’échantillonnage des signaux respiratoires est un souci pour leur intégration dans le mo-
dele 5.11. En effet, prendre en compte un signal de respiration a chaque onde R, ou nouvelle mesure de
rythme cardiaque, ne permet pas d’apporter une information compléte, en particulier lors des phases de
respiration rapide qui précedent les apnées. Afin de pallier cette imperfection, il est intéressant d’intégrer
également la dérivée de ce signal, dS,,, qui apporte une information sur la dynamique de la respira-
tion. De plus, il est montré dans [51] que ’amplitude A,, des ondes R, est corrélée avec la respiration.
L utilisation de ces signaux est alors également envisageable.

Un nouveau modele de prédiction du rythme cardiaque peut alors étre formulé, celui-ci étant une

régression basée sur plusieurs signaux physiologiques et que nous avons dénommé Physiological Multi
Input Regression (PMIR) :

ni na n3 T4
An—0—1 = Z aiAn—i + Z ban—j + Z desn—k + Z dlAn—l~ (512)
=0 j=0 k=0 =0

Il est alors possible de prédire 1’intervalle suivant, en estimant les parametres (a;, b;, ¢;, d;). Cette
estimation peut étre mise en place par une technique de filtrage de Kalman.
En effet, ce probleéme peut étre exprimé dans une formulation d’espace d’état. Les parametres,

a;, b, ¢;, d;, peuvent étre considérés comme un vecteur d’état suivant une marche aléatoire. La formula-
tion du probléme est donc la suivante :

Op = 01 +wi—1
A = CrLO + v
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Le vecteur d’état et la matrice d’observation sont définis comme suit :

T
6 = [ak:,07 sty ak,nlvbk707 e 7bk,n27ck,0a R ck,ng; dk‘,Oa R dk,n4]

et
Cr = [Ak, .. -;Ak—nl,Ska .. .,Sk_n2,d5k, .. .,dSk_ns,Ak, . >Ak—n4]'

La formulation espace d’état étant completement linéaire, il est alors possible de mettre en place
le filtre de Kalman simple. L’application étant tournée vers une acquisition IRM en apnée, 1’horizon
d’observation est court. L’incertitude sur le modele, qui est déterminée par le bruit de la marche aléatoire,
doit étre élevée, afin que les parametres de prédiction évoluent rapidement. De plus, I'initialisation du
premier élément du vecteur d’état est ap,o = 1 et les autres éléments sont initialisés a 0. Un schéma de
la méthode PMIR est représenté sur la figure 5.8.
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FIGURE 5.8 — Schéma de la méthode PMIR.

5.2.4 Résultats

Nous nous sommes attachés, comme précédemment, a démontrer I’intérét de cette méthode sur des
cas pratique. Ainsi I’approche abordée a été validée dans un premier temps, lors d’une étude contenant
5 sujets au CHU de Nancy. Chaque sujet a réalisé deux séries de deux apnées, chaque série étant réa-
lisée dans une position respiratoire différente. Les apnées ont été réalisées en fin d’expiration ou en fin
d’inspiration.

La méthode de prédiction a été alors mise en place, en post-traitement, la premieére apnée servant de
calibration pour la prédiction. A la fin de cette premiere apnée, les parametres du filtre de Kalman sont
conservés et réutilisés pour la deuxieéme apnée, sur laquelle la qualité de prédiction est déterminée.

La méthode de prédiction a été évaluée, en mesurant I’erreur en moyenne quadratique normalisée ou
Normalised Mean Squared Error (NMSE) de la prédiction qui est déterminée par :

Z?:l (Az - Ai)2

NMSE = —— —5,
Zi:l (Ai - A)

(5.13)
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ot A correspond a la moyenne des intervalles RR pendant 1’apnée A=1 /n Z?:l A,;. Ce critere permet
de comparer aisément la qualité de la prédiction avec une méthode, “RR_", pour laquelle I'intervalle
RR est supposé constant et ou Vi, A; = A. Pour cette méthode, le NMSE est constant et égala 1.

Ainsi, la méthode de prédiction idéale fera tendre le NMSE vers 0, qui suppose une prédiction parfaite.
Un NMSE proche de 1 signifie que la méthode de prédiction est équivalente a considérer une variation
du rythme cardiaque nulle et estimer le prochain intervalle RR par le RR moyen. Toute valeur de NMSE
supérieure a 1 est a proscrire.

Trois jeux de parametres différents pour les ordres du PMIR ont été testés. PMIR 1 rassemble les
résultats pour lesquels ny = no = nz = nyg = 2, c’est-a-dire que I’ensemble des signaux respiratoires
est utilisé. Le PMIR 2 est la méthode pour laquelle, les signaux d’amplitude des ondes R ne sont pas
utilisés et n1 = ne = n3z = 2. Enfin, PMIR 3 est une méthode ou seuls les signaux d’intervalle RR sont
utilisés no = nz =nyg = 0etng = 2.

Les résultats obtenus sur les apnées en inspiration sont rassemblés dans le tableau 5.1.

Sujet || PMIR | PMIR | PMIR | RR
N°= 1 2 3

S1 0.11 | 0.09 | 0.08
S2 0.55 | 045 | 045
S3 0.09 | 0.08 | 0.07
S4 0.06 | 0.05 | 0.04
S5 0.35 | 0.29 | 0.25

= = =] = =

TABLE 5.1 — Comparaison des résultats de NMSE obtenus par les méthodes PMIR pour les apnées en
inspiration

L’amélioration de la qualité de prédiction est visible : les résultats du PMIR sont bien meilleurs que
lorsque I’intervalle RR est supposé constant, ce qui prouve la nécessité de prendre en compte les varia-
tions du rythme cardiaque pendant une apnée.

L’ utilisation des signaux respiratoires, avec les méthodes PMIR 2 et 3, se révele également plus effi-
cace que lorsque seuls les signaux d’intervalle RR sont considérés. Cela peut paraitre étonnant du fait que
la prédiction est mise en place en apnée, alors que par définition la respiration est nulle. Néanmoins, pen-
dant leur apnée, les sujets ont des mouvements involontaires de 1’abdomen pour retenir leur respiration.
Ces mouvements, qui modifient le volume et/ou la pression abdominale, peuvent influer sur la variation
du rythme cardiaque. L’intégration des signaux de ceinture, qui mesurent ces mouvements, permet un
apport d’information utile a la prédiction.

Les méthodes PMIR 2 et 3 permettent d’obtenir une qualité de prédiction sensiblement similaire,
avec une légere amélioration pour le PMIR 3. L'utilisation des signaux d’amplitude de ’onde R, qui
s’obtiennent difficilement sur des signaux ECG bruités par I’environnement IRM, n’apporte donc pas
d’améliorations majeures de prédiction.

Les résultats obtenus sur les apnées en expiration sont rassemblés dans le tableau 5.2.

Sujet || PMIR | PMIR | PMIR | RR
N°= 1 2 3

S1 0.2 0.15 | 0.24
S2 1.22 | 0.88 | 0.91
S3 053 | 044 | 045
S4 0.39 | 0.29 0.3
S5 0.03 | 0.02 | 0.02

= =] =] =] =

TABLE 5.2 — Comparaison des résultats de NMSE obtenus par les méthodes PMIR pour les apnées en
expiration

Les résultats des méthodes PMIR sont également meilleurs que lorsque 1’intervalle RR est supposé
constant. Cette amélioration est néanmoins moins marquée que pour les apnées en inspiration, ce qui
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tend a montrer que les variations de I’intervalle RR sont plus chaotiques et moins prévisibles en position
de fin d’expiration plut6t que d’inspiration.

Les résultats de PMIR 2 et 3 sont encore meilleurs que PMIR 1, ce qui montre a nouveau 1’utilité de
I’acquisition de signaux respiratoires pour prédire les variations de I’intervalle RR pendant une apnée.
Les méthodes PMIR 2 et 3 ont a nouveau des résultats équivalents, avec cette fois un léger avantage a la
méthode PMIR 2.

Defficacité des méthodes PMIR, en particulier PMIR 2, ayant été démontrée, il est possible de les
implanter dans un systeme de synchronisation IRM temps-réel, afin de permettre I’acquisition en sang
noir durant la systole. Une nouvelle étude a alors été menée pour acquérir des images en systole en sang
noir sur cing sujets. La qualité de I’image obtenue est telle qu’un diagnostic est possible et la contraction
du cceur montre que cette acquisition a bien été faite en systole (cf. figures 5.9, 5.10) et 5.11.

FIGURE 5.9 — Comparaison d’une acquisition en sang noir en systole (a gauche) avec une image CINE
en systole (a droite)

FIGURE 5.10 — Comparaison d’une acquisition en sang noir en systole (a gauche) avec une image CINE
en systole (a droite)

Discussion

Une méthode de prédiction des intervalles RR (soit du rythme cardiaque) a été présentée afin de
résoudre le probleme de synchronisation de 1’acquisition IRM avec les phases cardiaques. Celle-ci est
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FIGURE 5.11 — Comparaison d’une acquisition en sang noir en systole (2 gauche) avec une image CINE
en systole (a droite)

basée sur des hypotheses, simples mais réalistes, de 1’existence d’un modele linéaire pour la prédiction
de I'intervalle RR. L’ utilisation de ce modele avec une approche par filtrage de Kalman permet d’ailleurs
de prendre en compte I’incertitude du modele et le fait que celui-ci n’est qu’une modélisation partielle
de la réalité. De plus, le filtrage de Kalman permet de prédire la variation du rythme cardiaque en ligne
et donc de s’adapter parfaitement aux différents sujets, qui ont chacun une variabilité propre.

La méthode qui a été présentée n’en est pas moins performante et permet d’obtenir une prédiction
de I'intervalle avec une erreur moyenne suffisamment faible pour permettre une acquisition non ou fai-
blement artefactée. Le choix des parametres du modele, n; = ny = ng = 2, et du filtrage de Kalman a
été dicté par la nécessité d’étre fortement réactif. En effet, la durée des apnées nécessaire pour une ac-
quisition d’image est de 1’ordre de 20 secondes soit environ une trentaine d’intervalles RR. Le choix de
parametres nq, no, N3, supérieurs a deux ne permettrait pas d’avoir une aussi grande réactivité et induirait
un allongement non désirable de 1’apnée du sujet.

Les parametres utilisés par la méthode PMIR 2 ont induit une erreur moyenne relativement faible.
Néanmoins, en raison de la forte réactivité, lors de fortes variations certains points peuvent &tre mal
prédits. Les images réalisées apres ce type de synchronisation peuvent alors étre artefactées. Une méthode
de reconstruction des images IRM, suite a la suppression des lignes acquises dans une mauvaise phase
cardiaque, permet de réduire les artefacts induits par la mauvaise synchronisation [151].

Plusieurs études ont étendu I’utilisation de cette méthode pour réaliser également des acquisitions
en sang noir et en systole. Dans [55, 58] nous suggérons de combiner la méthode de prédiction avec
un modele de cycle cardiaque. Ce dernier permet de déterminer la longueur de la systole, T, et de la
diastole, Ty, en fonction de la durée de I’intervalle RR :

T, = 0,546 — 0,0021 x 2
A (5.14)

Tg=A—-T;

L’utilisation de ce modele cardiaque permet de déterminer le placement de la fenétre d’acquisition, avec
le délai Tp, de maniere optimale et adaptative.

De méme, dans [131] nous suggérons d’acquérir les images en sang noir et en systole alors que le
patient respire librement. Ces acquisitions sont rendues possible par une méthode de reconstruction basée
sur I’utilisation de signaux physiologiques [151].

De nombreuses applications nouvelles sont également envisageables pour cette méthode de prédic-
tion. Dans le cadre de I’'imagerie IRM, I’ensemble des applications cardiaques pourrait en bénéficier. La
combinaison de la méthode de prédiction et d’un modele cardiaque (équation (5.14)) pourrait permettre
un placement optimal des fenétres d’acquisition comme nous 1’avons montré dans [55, 58].
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.

FIGURE 5.12 — Exemple d’acquisition d’images en sang noir en systole (a gauche : CINE, milieu :
acquisition avec supposition d’un RR constant et a droite : acquisition adaptative) [55]

r

FIGURE 5.13 — Exemple d’acquisition d’images en sang noir en systole (2 gauche : respiration libre
et reconstruction fourier moyennée, milieu : respiration libre et reconstruction adaptative et a droite :
acquisition en apnée) [131]

De plus, comme cela sera évoqué dans la section suivante, cette méthode de prédiction de I’intervalle
RR pourrait servir a I’attribution du signal de phase cardiaque pour permettre un débruitage du signal
ECG acquis en IRM avec un filtrage bayésien réalisé en ligne.

Enfin, une telle méthode de prédiction de I’intervalle RR pourrait servir a apporter une information
sur la localisation du prochain complexe QRS. Cette information pourrait étre intégrée dans un détecteur
QRS afin de pouvoir augmenter la prédictivité positive de celui-ci. En effet, si une détection est réalisée en
dehors d’un intervalle de confiance déterminé par I’estimation de I’intervalle RR, il pourra étre supposé
&tre soit une extrasystole soit une détection d’un artefact.

5.3 Débruitage de signaux ECG acquis en IRM

5.3.1 Position du probleme

Nous présentons ici les particularités, en termes de bruits, du signal ECG acquis en IRM de maniere
a proposer une modélisation permettant un traitement optimal. Ainsi, une description (simplifiée) de la
physique des phénomenes que nous cherchons a analyser est tout d’abord fournie de maniere a réaliser a
nouveau un effort de modélisation.

Une particularité physique de I’environnement IRM est la présence d’un champ magnétique variable
a basse fréquence (1 — 30k H z). En effet, le champ magnétique est modulé spatialement afin que les
particules d’eau émettent un signal en fonction de leur position. Cette modulation du champ magnétique
est appelée gradient (“de champ magnétique”). Il existe trois gradients, gradient en x, y et z, selon la di-
rection de modulation du champ magnétique. Idéalement, cette modulation de champ magnétique est une
fonction linéaire de la direction et n’induit qu’une variation du champ dans 1’axe du champ magnétique
statique, Eo, ie. U, telle que la valeur du champ magnétique au point (o, Yo, 20) Soit :

B (20,0, 20) = (Bo + G0 + Gyyo + G.20) Z, (5.15)
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lors de I'instauration de gradients de valeur G, Gy et G, en T.m~'. Afin d’avoir une acquisition
d’image la plus courte possible, I’instauration de ces gradients doit étre trés rapide. Des vitesses de
balayage allant jusqu’a 2007.m~*.s~! sont disponibles sur les imageurs du commerce. De plus, afin
d’améliorer la qualité de I’image, I’amplitude de ces gradients est également sans cesse augmentée, pou-
vant ainsi atteindre 50mT.m 1.

La présence d’un champ magnétique variable induit la création d’un champ électrique dans le corps.
De par leur contenu fréquentiel, ces champs induits peuvent provoquer une réponse physiologique, une
stimulation nerveuse [233, 226], voire une influence plus problématique sur I’activité cardiaque [129,
141]. La Stimulation Nerveuse Périphérique (SNP) ou Peripheral Nerve Stimulation (PNS) a été 1’une des
considérations de sécurité majeure de ces dernieres années [233, 226]. En tout état de cause, des champs
électriques induits en surface de la peau du patient vont géner 1’acquisition du signal ECG.

Afin de réduire au maximum 1’acquisition de ce signal indésirable pour le traitement de I’ECG, il
a été proposé de réduire la distance entre les électrodes et donc la distance de mesure [52, 254], avec
un tressage des cables [1, 254]. Ceci induit une variabilité inter-patient importante. De plus, la bande
passante du signal a également été réduite et est actuellement de I’ordre de [1 — 20H z] pour les capteurs
disponibles dans le commerce [229].

L acquisition d’un signal ECG reste néanmoins fortement perturbée par I’environnement IRM. Outre
I’effet des gradients, on distingue aussi I’effet MagnetoHydroDynamique (MHD). En effet, on trouve
aussi dans I’environnement IRM la présence d’un champ magnétique statique intense de 1’ordre de 1.5
a 3 T pour les appareils cliniques actuels. Ceci représente 30 000 a 60 000 fois le champ magnétique
terrestre en France (47u7T"). La présence de ce champ affecte la qualité du signal ECG principalement
du fait de I’effet MHD, également appelé effet Hall, qui est la conséquence de I’interaction entre le
champ magnétique statique et un fluide conducteur en mouvement, en I’occurrence principalement le
sang circulant dans la crosse aortique, qui donne lieu a la création d’une tension. La mesure de cette
tension comme mesure du flux sanguin a d’ailleurs été proposée, bien avant I’utilisation de I'IRM en
médecine [114]. La figure 5.14 permet d’observer I’influence de ces perturbations sur un signal ECG.
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FIGURE 5.14 — Influence du champ statique et des gradients sur trois dérivations d’un signal ECG.

La mesure des gradients (ou au moins des instants d’émission de ces gradients) permet de débruiter
de maniere efficace les signaux ECG acquis en IRM [53]. On parle alors de méthode de débruitage avec
information de gradient. Une localisation précise des artefacts est en outre possible et des techniques
diverses, dont une approche adaptative, permettent de déterminer la réponse impulsionnelle d’un gradient
sur I’ECG [53]. Néanmoins, toutes ces méthodes souffrent d’un mé&me inconvénient : elles ne prennent pas
en compte le signal ECG lors de I’estimation des réponses impulsionnelles. Elles supposent que le signal
mesuré est constitué d’un bruit blanc sur lequel se superposent les artefacts et qu’un gradient est appliqué
uniquement pendant la phase de repos électrique du cceur, en diastole. Or cette hypothese est erronée pour
de nombreuses applications, synchronisation rétrospective par exemple. De plus en IRM, méme lors de
la phase de repos électrique, un signal du a I’effet MHD est présent sur I'ECG. Afin d’améliorer la qualité
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de débruitage des méthodes avec information de gradient, I’ensemble des contributions qui caractérisent
I’ECG acquis en IRM doit étre pris en compte lors de I’estimation de la réponse impulsionnelle. Ce fut
I’objet d’une partie de la these de Julien OSTER [154, 164]

5.3.2 Théorie

Dans [142], les auteurs ont présenté une méthode permettant de synthétiser des signaux ECG réalistes.
Leur approche avait été initialement proposée pour déterminer la qualité d’une méthode de débruitage,
puisqu’en synthétisant un signal et en y rajoutant artificiellement un bruit, le rapport signal sur bruit est
facilement calculé.

Ce modele d’ECG repose sur la propriété de pseudo-périodicité d’un signal ECG normal. Dans le cadre
de battements cardiaques normaux, une pseudo-période ou cycle cardiaque peut étre considérée comme
la succession de différentes déflexions, selon un ordre déterminé : ondes P, Q, R, S et T. Ce signal cyclique
peut &tre modélisé par une somme de gaussiennes (figure 5.15). Le nombre de gaussiennes nécessaires a
une bonne modélisation varie de cinq a six gaussiennes, selon que la non symétrie de I’onde T est prise
en compte ou non.
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FIGURE 5.15 — Modélisation d’un cycle cardiaque par une somme de cinq gaussiennes

Afin de tenir compte de la pseudo-périodicité, ce signal est supposé avoir une trajectoire circulaire
dans un plan (Oxy), dont I’angle représente la phase cardiaque, avec une amplitude dans la direction z
qui représente la valeur en mV du potentiel électrique mesuré. Le cercle décrit par le modele ECG est de
rayon 1 en unité arbitraire et la vitesse de rotation est supposée constante tout au long d’un cycle donné,
c’est-a-dire w = 2w/ RR, ol RR est la durée de I’intervalle RR.

De cette maniere, les équations dynamiques de ce modele ECG peuvent s’écrire en coordonnées
polaires :

O = (Ok-1 +wd) mod 27
(5.16)

oW AOF,_, ;
=—Y 03 ABip—1€xp | ——Fo— | + 2117

202

ol Oy, est ’angle dans le plan Oxy a I'instant k, 0 est la période d’échantillonnage. zj, représente une
estimée de la valeur en mV de I’ECG a I’instant k. «;, b; et §; représentent respectivement 1’amplitude,
la variance et la position angulaire de la "™ gaussienne, ce qui permet de définir

AO©; -1 =(Or—1 —&)( mod 2m).
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FIGURE 5.16 — Représentation circulaire de 10 cycles d’une acquisition ECG.

Ce modele ECG a tres vite trouvé d’autres applications, comme le débruitage et la segmentation du
signal ECG. Il est ainsi démontré dans [40, 38] qu’en approximant les signaux réels par une somme
de plusieurs gaussiennes, un débruitage et une segmentation précis peuvent €tre atteints. Leur approche
d’ajustement par minimisation des moindres carrés ne permet cependant pas de réaliser les différentes
taches en ligne et nécessite une application en post-traitement. Dans le cadre du débruitage, le jeu de
parametres qui est le mieux ajusté aux données doit étre déterminé. Pour une application optimale, cette
détermination doit étre réalisée en ligne, avec de surcroit une adaptation automatique au cours du temps,
afin de prendre en compte la non-stationnarité du signal ECG.

Par ailleurs, I’ utilisation d’un tel modele, dont la dynamique est gouvernée par un jeu d’équations, est
particulierement bien adaptée au filtrage bayésien. C’est en mettant en forme les problemes de débruitage,
segmentation et compression, comme un probléme de filtrage bayésien que de nombreuses solutions ont
ainsi été proposées [223, 224, 222, 225].

La mise en place du débruitage de I’ECG dans un formalisme espace d’état est une excellente illus-
tration. Pour ce faire, la méthode présentée par [225] sera utilisée. Les auteurs ont utilisé le modele ECG
en optant pour 1’approximation du signal par cinq gaussiennes et ont défini les vecteurs d’évolution et
d’observation de la maniere suivante :

ek = [@k7 2k O ks bi,/mfi,k]t 1= (15)

t : (5.17)
Ur = [¢k, sk]

oll s, représente le k'®™ échantillon du signal ECG mesuré et ¢y, est le k'®™ échantillon d’un signal de
phase, construit a partir de la connaissance des occurrences d’une onde R. Ce signal de phase a été assigné
de maniére linéaire entre deux ondes R. Cette phase est une droite de pente 27/ RR, dont 1’ordonnée a
I’origine est 0. De plus, ce signal de phase est défini a 27 pres et varie entre —7 et 7 (figure 5.17).

Les bruits d’évolution et d’observation ont été définis par :

wg = [Wan75a,i75b,i,<€g,i]t i=(1..5) (5.18)

v = [v1,va]"

La détermination des différentes fonctions est alors possible. Les deux premieres composantes du
vecteur d’état, zj, et Oy, suivent une évolution qui est gouvernée par les équations (5.16) du modele
d’ECG. Les quinze parametres des cinq gaussiennes sont considérés comme des variables aléatoires sui-
vant une marche aléatoire, puisqu’aucune information a priori sur la non stationnarité de I’ECG n’est
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Assignation d’'une phase « cardiaque » au signal ECG
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FIGURE 5.17 — Description de la procédure de création du signal de phase.

disponible. Ceci permet de suivre la solution et d’éviter de tomber dans un minimum local. Les équa-
tions d’évolution peuvent alors étre mises sous la forme suivante :

O = (@k,l +w5) mod 27

oW Ae?,k—l
2 = *chﬁﬁ@i,k—l exp | ———=5— | + zx—1+7
1

202

(5.19)

Qi = Q-1+ Eayi

bir =bix—1+en;

Gie = Cik—1 + E¢

Enfin, les équations d’observation peuvent s’écrire :
k= Oktui

i b (5.20)

Sk = 2k t U2k

Notons que les équations de 1’espace d’état ne sont pas linéaires. Pour cette application précise, un
filtrage de Kalman étendu (voir Section 5.1.2) a été utilisé.

Comme présenté précédemment, les gradients sont la cause des principales perturbations du signal
ECG acquis en IRM. Leur présence empéche pratiquement toute analyse du signal et nécessite de mettre
en place des méthodes de suppression spécifiques. Nous avons développé une méthode de séparation
aveugle des sources (SAS) [159, 161, 162] qui permet d’obtenir des résultats encourageants, néanmoins
la connaissance des signaux de commande de gradients reste un atout majeur.

En effet, le signal ECG acquis en IRM peut &tre modélisé comme un mélange linéaire convolutif bruité
de trois sources, correspondant aux signaux de commande des trois gradients. Cette modélisation a été
proposée par [53] et a été utilisée a plusieurs reprises dans le cadre de la suppression des artefacts de
gradients [152, 2, 1, 3, 151]. Ceci peut se retranscrire mathématiquement de la maniere suivante :

Sk = Z (' ® gi) +mx = Z Z higi (k1) | + M, (5.21)

1€{X,Y,Z} ie{X,Y,Z} \leN

ol sy, est le k'™ échantillon du signal ECG enregistré, g; x le k'™ échantillon du signal de commande
des gradients dans la direction 4, 7, est la k'™ échantillon de bruit et A} est le [°™ élément du filtre de
création d’artefacts de gradient dans la direction 3.
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Ces filtres permettent de retranscrire 1’ensemble des phénomenes physiques qui suivent 1’instaura-
tion de courant dans les bobines de gradient, ce qui est un panel large allant de la variation du champ
magnétique, en passant par I’induction de champs électriques dans le corps, par la mesure du potentiel
aux électrodes jusqu’au filtrage de ce potentiel par 1’électronique du capteur.

L’ensemble des méthodes de débruitage des artefacts utilisant I’information des gradients est basé
sur une estimation des éléments de ces filtres, supposés étre a réponse impulsionnelle finie (RIF). Ainsi,
en considérant que la longueur du filtre RIF est IV, I’équation 5.21 se réécrit :

N-—-1
5k = Z Z higi, k1) | + (5.22)

ie{X,Y,Z} \ =0

etil y adonc 3N éléments a estimer pour chaque voie ECG.

II est possible de reformuler ce probleme d’estimation des réponses impulsionnelles comme un pro-
bleme de filtrage bayésien. En supposant que les filtres b* = [h{ ... h%,_|]T sont des vecteurs aléatoires
de taille IV suivant une marche aléatoire, le vecteur état z s’écrit :

X X X T
h* =1hg .. hiy_q)

h =[hy ... hy )"

h? = [ng .. h% 4T

I
|

L’équation d’évolution est alors z;, = x;,_; + wy_4.

Le vecteur d’observation est simplement défini comme le signal ECG enregistré, ¢’est-a-dire y,, = Si
et ’équation d’évolution a été définie par 1’équation (5.22), ce qui signifie que la matrice d’observation
C}; est définie par :

Cr = [QX,k, co 39X k—N+1:,9Y ks -+ - 9Y,k—N+1,9Z k> - - - agZ,k—N+1]-

Le probleme d’estimation de la réponse impulsionnelle peut alors se mettre sous la forme :

0, =0L_1 +wi_
k k—1 WE—-1 (5.23)
Yk = Crby + i

Il est donc envisageable de résoudre le probleme de suppression des artefacts de gradient par le biais
d’un filtre de Kalman étendu. Cependant, cette méthode souffrirait des mémes limitations que I’ensemble
des méthodes de débruitage utilisant I’information des gradients, c¢’est-a-dire que ’activité électrique du
coeur n’est pas prise en compte lors de 1’estimation des réponses impulsionnelles. En effet, I’ensemble
des contributions, hors artefacts de gradient, du signal ECG acquis en IRM est contenu dans le bruit
d’observation 7.

5.3.3 Méthode

Une nouvelle méthode de débruitage des signaux ECG acquis en IRM peut donc étre proposée en
unifiant les deux approches présentées dans la sous-section précédente. D une part, une approche de fil-
trage bayésien a été envisagée pour le débruitage de signaux ECG basée sur I'utilisation d’un modele
de mélange de gaussiennes. D’autre part, une approche bayésienne est concevable pour I’estimation des
réponses impulsionnelles des artefacts de gradient. Les deux formulations peuvent donc étre regroupées
dans un méme état-espace. L’ objectif sous-jacent a I’unification de ces deux approches est alors de pou-
voir prendre en compte le signal de I’ECG lors de 1’estimation des artefacts de gradient. Bien que nous
nous cantonnerons une fois encore a la mise en place d’un filtre de Kalman, nous appellerons (un peu
abusivement) la méthode proposée BAyesian Gradient ARtifact REduction (BAGARRE) [164].

Le débruitage d’ECG basé sur un modele de mélange de gaussiennes nécessite une procédure d’at-
tribution de la phase cardiaque (voir Fig. 5.17). Ce signal est créé a partir des détections des ondes R.
Or, si pour des acquisitions standard cette détection est une tache aisément réalisable, il n’en est pas de
méme dans le cas d’ECG acquis en IRM. Nous avons donc mis au point une méthode de détection fiable
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du complexe QRS en milieu IRM basée sur la théorie des ondelettes et 1’analyse de la régularité Lip-
schitzienne du signal. Nous n’exposons pas cette méthode ici pour des raisons de place et de cohésion du
texte, néanmoins des détails peuvent étre trouvés dans [158, 154]. Cette méthode fournit les meilleures
performances de 1’état de I’art a notre connaissance.

Afin d’unifier les deux approches précédemment décrites, il est intéressant de partir de leurs équations
d’observation respectives. Dans le cadre du débruitage de I’ECG, le signal s; enregistré est considéré
comme la somme de deux contributions : le signal ECG zy, et le bruit de mesure v i, (s, = 25 +v2,1). Pour
les acquisitions d’ECG en IRM, ce bruit d’observation regroupe I’effet Hall, le signal dii a la respiration
et aux artefacts de gradient et les bruits de mesure du capteur. Dans le cadre de la réduction des artefacts
de gradient, le signal enregistré est considéré comme la somme de trois signaux de gradient filtrés et

d’un bruit de mesure, 1, (s = Zie{X v.2) (Zﬁgl h;'gi’(kfl)) + ni). Ce bruit de mesure contient
entre autres le signal ECG et ’effet MHD. Une approche plus réaliste consiste a considérer le signal sy,

enregistré comme un signal ECG, 2, une somme des trois signaux de commande des gradients filtrés et
d’un bruit de mesure, ce qui conduit a I’équation suivante :

N-1
Sk = 2k + Z Z higik-1) | + V2k- (5.24)
ie{X,v,z} \1=0

Le bruit d’observation vs j, ne comporte plus alors que I’effet MHD, le signal dii a la respiration et le bruit
de mesure du capteur ou des électrodes. Par ailleurs, 1’intégration des parametres des gaussiennes dans le
vecteur d’état permet de prendre en compte la non stationnarité de I’ECG et de modéliser en partie 1’ effet
MHD. Il est donc plus précis de considérer que le signal v, , integre alors les artefacts de mouvement et
les bruits de mesure du capteur ou des électrodes.
En partant de cette équation d’évolution, il est possible de déterminer le vecteur d’état. Celui-ci peut
étre construit en concaténant simplement les vecteurs d’état présentés précédemment :
Qk- = [G)k; Zky QK bi,k, §i7k, hij, ey h?v,k]T

)

ol Oy, et z;, sont la position angulaire et I’amplitude du modele ECG, a; x, b; 1, &; 1 représentent respec-
tivement I’amplitude, la variance et la position de la 7*™ gaussienne. Le vecteur h], = [h]l [ hgv, W7
représente la réponse impulsionnelle du gradient dans la direction j € {X,Y, Z}.

L’évolution de ce vecteur d’état est régie par le méme jeu d’équations (5.19). En effet, BAGARRE re-
pose sur le modele d’ECG, qui modélise le signal durant un cycle cardiaque par une somme de cinq gaus-
siennes, les équations (5.16) restent donc valables et régissent 1’évolution des deux premiers éléments de
0. Aucune information sur la non stationnarité de I’ECG n’est disponible, ce qui conduit a considérer
les paramétres des gaussiennes, o 1, b; k., &k, comme des variables suivant une marche aléatoire de pa-
rametres €', 5?’ k> 82 - De méme, les vecteurs hl = [h]1 [ hg\,) .| de réponses impulsionnelles sont
supposés suivre une marche aléatoire de parametre gi = [Uik, e ng, JT, puisqu’aucune information
a priori sur leur évolution n’est disponible. L' équation d’évolution de ce systeme peut alors se mettre
sous la forme :

Op =0k_1 +wd ( mod 27)

Zk = Zk—1 —Z(S
%

«
Qi = Qik—11&; 1

AGF; 4
o2

(07109
2
bz’

AO; j_1 exp +7n

, (5.25)
big = bik—1+ 05
ik =&ik—1+ Ef,k,l
J o pd J
by =Iy_y + 054
ol w = 27/ RR représente la vitesse angulaire du modele, ¢ la période d’échantillonage du signal ECG
et n I'incertitude sur la dynamique du modele d’ECG. Le bruit d’évolution associé est alors

T
— a b £ J J
W = [Wy € ks Cikr €k 0100 """ ao-N’}c:|
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Afin de mettre en place le filtrage de Kalman, la procédure de création de signal de phase cardiaque,
K, présentée dans la figure 5.17 est utilisée. Le vecteur d’observation, Y, = [or, sx]T peut alors étre
mesuré et les deux équations d’observation de ce systéme sont :

Yr = O + vk
T
j 5.26
S = 2k + Z (ﬁi.) 'gj,k + vo g’ ( )
JE{X,Y,Z}
ou le vecteur 9ir = [9j.ks - - -+ 9j,k—N+1) Teprésente un horizon de N échantillons du signal de com-

mande des gradients dans la direction j € {X,Y, Z}.

La longueur des réponses impulsionnelles a été fixée a 44ms, ce qui correspond a 11 échantillons
pour une fréquence d’échantillonnage de 250H z. La taille du vecteur d’état est donc 50 = 2 + 3 X
5 4 11 x 3. Ce choix est un bon compromis entre une taille de vecteur d’état minimale, pour limiter la
complexité calculatoire, et une longueur de réponse impulsionnelle suffisamment grande pour décrire le
processus physique a I’origine des artefacts de gradient.

Les méthodes de filtrage bayésien en générale sont sensibles a I’initialisation des parametres. Cette
étape doit donc étre réalisée avec soin, tout en étant automatique afin de ne pas perdre de vue I’application
industrielle (rappelons que ce travail a été réalisé dans le cadre de la these de Julien OSTER [154] réalisée
en collaboration avec Schiller Medical). Cette phase de calibration peut étre réalisée pendant I’installation
du patient. Des enregistrements d’ECG sont alors réalisés en dehors de 1’aimant IRM et peuvent remplir
cette tiche. Ainsi, les trente premiers cycles cardiaques sont utilisés pour I’initialisation des parametres,
@0, b0, &,0 des cinq gaussiennes, mais aussi des éléments diagonaux de la matrice Ry correspondant
a ces parametres. Cette procédure a €té réalis€e en approximant les trente premiers cycles avec une
méthode d’optimisation non linéaire des moindres carrés [164]. Les vecteurs Q% ont été initialisés a 0.

Comme les fonctions f et g sont non-linéaires mais dérivables, le choix de la technique de filtrage
s’est tourné vers le filtre de Kalman étendu. Les fonctions gaussiennes sont de plus assez douces pour
que leur linéarisation locale en utilisant un développement de Taylor du premiere ordre soit une approxi-
mation réaliste.

Afin de pouvoir implémenter le filtre de Kalman étendu, il est nécessaire de calculer la dérivée des
fonctions d’évolution et d’observation.

Tout d’abord, les équations d’observation sont déja linéaires et sont définies par :

Crlii)y=1 Vi
dga(0,v,k
Cr(2,18..28) = L;) = gX k—I+1
(r“)hl_’k
0g2(0,v, k
Cy(2,29..39) = LY) = gy,k—i+1 (5.27)
ohy'y,
0g2(0,v, k
Ce(2,40..50) = LZU) = 9z k111
ohy,,
Cr(i,j) =0 Vi#j
et
G, 9900 k) 10 (5.28)
k= v 0 17 .

L’équation d’évolution peut quant a elle étre linéarisée avec les deux matrices Ay et Fj définies
comme suit :
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Of1(0,w, k)
Ap(1,1) = 1
Of2(0,w, k)
Ap(2,1) =
k( ) ) 8@](;
__Zdazw A@?,k o (_A@zz,k)
RS 202 ) PN Tope
Ofa(0,w, k)
Ap(2,2) = ——""~- =1
0fa2(0,w, k)
Ap(2,3.7) = ————~=
k( 73 7) ao{i,k
_ 5wA®,;7k A@%k (5.29)
= =0 (=57
Ofa2(0,w, k)
Ap(2,8.12) = — -~
k( 78 ) 8b27k
:_5OéiwA@i,k 1 AG?,I@ ox _A@?,k)
B b P02
Ofa(0,w, k)
Ap(2,13.17) = ————=
k( I’ ) agl’k
W A@f A@?
=4 2 <1 bz’k>exp( bg’k)
et
0f1(6,w,k)
k(1 1) Ow
Frp(i,i)=1 fori#1
. (5.30)
_ 0f2(0,w, k) - Q; _ Agf,k
Fk(Q,l)—T—fZégAehkexp 7@
Fy(i,7) =0 pour tous les autres couples i # j

Il existe deux variantes a la méthode BAGARRE selon que son application soit tournée vers le mo-
nitorage ou la synchronisation. Elles seront appelées respectivement BAGARRE-M (pour monitorage) et
BAGARRE-T (pour triggering). La nécessité de développer deux variantes de cette méthode est dictée par
les contraintes temporelles de chacune de ces applications. La création du signal de phase (j nécessite
en effet de connaitre la position des ondes R et induit donc un retard sur la mise en place du filtrage d’au
moins un intervalle RR.

BAGARRE-M peut étre appliquée comme cela a été présenté pour les méthodes bayésiennes de débrui-
tage ECG [223, 224, 222, 225], les délais induits n’empéchant pas un monitorage efficace. BAGARRE-M
comporte alors trois phases différentes.

— les complexes QRS sont détectés par la méthode présentée dans [158]. Ce détecteur est appliqué

sur des fenétres de deux secondes, et qui glissent d’une demie seconde.

— A chaque nouvelle détection QRS, le signal de phase ¢y, est créé sur ’intervalle RR le plus récent.

— Le filtre de Kalman étendu peut alors étre appliqué sur cette période du signal et I’estimée z; du

signal ECG est mise a jour et constitue le signal ECG débruité.

BAGARRE-T, qui se veut étre une méthode servant a la synchronisation, ne peut pas se permettre un
tel retard. Le débruitage du signal ECG n’est donc pas basé sur I’estimée z;,. Lors du processus du filtrage
de Kalman étendu, les réponses impulsionnelles, A7, sont également estimées et vont servir au débruitage
du signal ECG.
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Supposons n — k le délai maximum induit par BAGARRE-M pour le débruitage. Il est alors possible
de débruiter le signal ECG au temps n avec les estimées des réponses impulsionnelles estimées au temps
k, en utilisant 1’équation (5.24) :

AT
(1)

Ce débruitage n’induira alors aucun délai supplémentaire et est donc compatible avec la synchronisation.
Cette approche présente des similitudes avec les techniques présentées par [53] et [152], a ceci pres que
I’estimation des réponses impulsionnelles est mise a jour régulierement : BAGARRE-T est donc adaptatif
(figure 5.18).

Zn = Sp — E

JE{X,Y,Z}

g (5.31)
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FIGURE 5.18 — Schéma explicatif des méthodes BAGARRE (en haut : débruitage temps-réel avec les
estimées des réponses impulsionnelles (BAGARRE-T), en bas : estimation bayésienne des parametres des
modeles : réponses impulsionnelles pour BAGARRE-T et modele ECG pour BAGARRE-M).

5.3.4 Résultats

L’évaluation des méthodes BAGARRE a été réalisée en quantifiant la qualité de la détection QRS. La
détermination de la qualité de détection des battements cardiaques a déja été standardisée [7]. Le cas
particulier des signaux ECG acquis en IRM n’induit pas, a priori, de modifications dans 1’évaluation de
cette tdche. Nous nous sommes donc inspirés de cette norme pour calculer les parametres de sensibilité
(Se) et de prédictivité positive (+P) des méthodes BAGARRE.

G _ TP
“TTPYFN
: (5.32)
TP
+P =

TP+ FP
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ou T'P (“True Positive”) signifie vrai positif, F'P (“False Positive”) signifie faux positif et F'N (“False
Negative”) signifie faux négatif. Ces différentes valeurs prenant les significations usuelles (adaptées en
suivant la norme [7] dont les détails sont hors de propos ici).

Un algorithme implémenté dans un appareil de monitorage disponible dans le commerce, Argus
(Schiller, Baar, Suisse) a donc été appliqué aux signaux produits par BAGARRE. Ces résultats ont été
comparés avec des méthodes de 1’état de I’art :

— les détections, sur le signal brut, issues d’une méthode industrielle présente dans un appareil de
monitorage Argus (Schiller, Baar, Suisse), qui seront désignées par 1’acronyme Brut.
les détections sur les signaux débruités par la méthode Least Mean Square (LMS) [3] issues du
méme détecteur.

— les détections réalisées par la méthode VectoCardioGramme (VCG) [60].

les détections issues du détecteur basé sur les ondelettes présenté dans [158] désignées par DRONE
les détections sur les signaux issus de la méthode de débruitage présentée par [225], réalisées par le
détecteur industriel présent dans 1’appareil Argus (Schiller, Baar, Suisse), désignées par Bayésien.
Les résultats obtenus sur la base de données sont rassemblés dans le tableau 5.3.

Base complete Enregistrements Enregistrements

peu perturbés trés perturbés

Méthode Se | +P || Se | +P || Se | +P
Brut 98.4 | 92.6 || 99.6 | 98.0 || 91.8 | 69.5
VCG 97.1 | 86.7 || 97.5 | 89.3 || 94.9 | 74.2
DRONE 99.0 | 98.8 || 99.4 | 99.6 || 96.8 | 94.1
LMS 99.5 | 97.6 || 99.7 | 99.2 || 98.3 | 89.6
Bayésien 98.8 | 95.3 || 99.6 | 98.8 || 93.9 | 78.9

| BAGARRE-T [[ 99.6 [ 98.3 ][ 99.7 [ 99.2 [[ 98.9 [ 93.2 |
| BAGARRE-M [[ 99.7 [ 99.2 ][ 99.8 | 99.6 [[ 99.4 | 97.0 |

TABLE 5.3 — Tableau comparatif de la qualité de la détection QRS.

La méthode Bayésien est efficace puisque la détection QRS est sensiblement améliorée sur la base
complete par rapport a la méthode Brut (+0.4 points de sensibilité et 2.7 de prédictivité positive). Ce-
pendant, cette méthode n’est pas adaptée aux fortes perturbations de I’environnement IRM, les artefacts
de gradient en particulier, c’est ce que montre la prédictivité positive sur les enregistrements trés per-
turbés (78.9%), qui est inférieure de 10.7 points par rapport au LMS. Ceci justifie I’approche abordée
par les méthodes BAGARRE, qui prennent en considération la spécificité des artefacts de gradient dans le
débruitage.

BAGARRE-T obtient les meilleurs résultats sur I’ensemble des critéres parmi les méthodes compa-
tibles avec la synchronisation (Brut, VCG, LMS). Cette méthode surpasse le LMS sur les enregistrements
tres perturbés avec en particulier une amélioration de 3.6 points de prédictivité positive. Cela montre
I’'importance de la prise en compte du signal ECG dans I’estimation des réponses impulsionnelles.

Enfin, BAGARRE-M surclasse 1’ensemble des méthodes présentées sur la totalité des criteres de qua-
lité. Les résultats obtenus sur les enregistrements tres perturbés sont trés bons avec une sensibilité a
99.4% et une prédictivité positive a 97.0%. Cette méthode permet donc d’obtenir une excellente qualité
de monitorage méme durant les périodes de forte perturbation de I’environnement IRM (figure 5.19).

Par ailleurs, les méthodes BAGARRE ont été également évaluées selon 1’amélioration de la qualité
du signal. Afin d’évaluer de la maniere la plus réaliste possible la qualité de débruitage, il est néces-
saire d’introduire un nouveau critere spécifique aux acquisitions ECG en IRM. Ainsi, il est important de
rappeler que, pour ces signaux, le niveau de bruit est tres élevé. L'effet MHD est un bruit présent des
lors que le sujet se trouve dans le champ magnétique statique. Ce bruit ne laisse alors ressortir que les
battements cardiaques et déforme les ondes P et T, entre autres. L’évaluation de 1’énergie du signal peut
donc étre restreinte a 1’énergie des battements cardiaques (complexes QRS et autres extrasystoles). Ces
instants sont annotés dans la base de données ECG IRM constituée (voir figure 5.20). Les annotations de
la base de données ECG IRM informent aussi des périodes temporelles lors desquelles de tels artefacts
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FIGURE 5.19 — Comparaison des méthodes Brut, LMS, BAGARRE-T et BAGARRE-M sur une séquence
DW-EPL. (De haut en bas : dérivations 1 a 3 et détections QRS associées, en rouge signaux bruts, en bleu
signaux débruités)

sont présents sur le signal, ce qui rend une évalution de leur énergie posssible.

Soient xp,,; le signal ECG a débruiter, gepryuite 1€ signal résultant du débruitage, Bat I’ensemble des
périodes temporelles lors desquelles se déroule un battement cardiaque et Art I’ensemble des périodes
de présence d’artefacts de gradient (figure 5.20). Il est alors possible de définir I’évolution de I’énergie du
signal (Signal Energy Evolution (SEE)), I’évolution de 1’énergie du bruit (Noise Energy Evolution (NEE))
et I’évolution d’un pseudo rapport signal sur bruit (Pseudo Signal to Noise Ration Evolution (PSNRE))
par:

Z |xdebruite (Z) | 2

i€Bat

Z |$brut(i>|2

i€Bat

Z |‘rdebruite (l)|2 )

i€ATt

Z |$brut(i)|2

i€EATt

SEE = 10 X logy

(5.33)

NEE = 10 X logy,

PSNRE = SEE — NEE

La qualité de débruitage d’'une méthode de réduction des artefacts de gradient sera donc d’autant
meilleure que son PSNRE sera élevé et son NEE faible. Néanmoins, une méthode sera aussi évaluée sur
sa capacité a ne pas altérer les signaux ECG a proprement parler, ceci pourra étre évalué grace a son SEE,
qui devra idéalement étre proche de zéro.

Ce critere d’évaluation de la qualité de débruitage n’est cependant pas parfait. En effet, il part du
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Annotations des ECG et définition des notions Bat et Art

ECG en mV

Temps en secondes
Bat, périodes temporelles de présence de battements cardiaques
Art, périodes temporelles de présence d'artefacts de gradient

. J

FIGURE 5.20 — Définition des périodes temporelles de présence des battements cardiaques (Bat) et
d’artefacts de gradient (Art).

principe que, dans chaque région d’intérét, la contribution énergétique d’un signal prend le pas sur I’en-
semble des autres contributions. Cette approximation est possible lorsqu’on considere le SEE, car lors
d’un battement cardiaque (QRS en particulier) I’effet MHD est négligeable et la contribution du signal
induit par la respiration est minime bien que non négligeable. De plus, étant donné que les méthodes
mises en place consisteront en la réduction des artefacts de gradient, I’ensemble des contributions prises
en compte pour le calcul SEE doit idéalement étre conservé.

L’approximation faite pour I’évaluation du bruit par le NEE est quant a elle plus incertaine. En effet,
méme si dans les régions Art la contribution énergétique des artefacts de gradient est la plus importante,
il est difficile de négliger I’apport du signal ECG, de I’effet MHD et du signal issu de la respiration. A titre
d’exemple, un artefact de gradient peut étre induit simultanément avec 1’onde T, période ou I’effet MHD
est le plus important et ce alors que le sujet respire de maniere ample pour préparer une apnée, ou alors
en méme temps qu’un battement cardiaque. Il faudra donc étre attentif lors de 1’évaluation du NEE a ce
que la méthode de débruitage ne supprime que les artefacts de gradient et ne réduise pas également les
autres contributions du signal. Cela s’avérera particulierement problématique pour les signaux issus du
capteur 1, particulierement perturbés par 1’effet MHD.

Les méthodes BAGARRE ont été comparées selon ces criteres avec la méthode LMS, qui réduit effica-
cement les artefacts en utilisant les signaux de gradients et la méthode Bayésien, qui débruite les signaux
avec I’aide d’un modele ECG. Ces résultats sont rassemblés dans le tableau 5.4. Comme cela a déja été
expliqué, ces criteres ne sont pas parfaits et souffrent de certaines limitations, comme la non prise en
compte du signal de I’effet MHD. Il est alors intéressant de s’intéresser tout d’abord aux résultats obtenus
sur la dérivation 3, sur laquelle I’évaluation de la qualité de débruitage est la plus réaliste.

Sur cette dérivation, le PSNRE du Bayésien est 1égerement inférieur a celui du LMS, mais le SEE a
—0.26dB est plus génant. En effet, comme le processus de création des artefacts n’est pas pris en compte,
ces derniers ont tendance a déformer les parametres des gaussiennes censées représenter le signal ECG.
Ces déformations entrainent alors un “filtrage” excessif des battements cardiaques et donc un SEE négatif.
Ce constat montre bien 1’intérét de développer une méthode qui tienne compte du processus de création
des artefacts de gradient.

Les méthodes BAGARRE-T et BAGARRE-M permettent une augmentation de PSNRE par rapport au
LMS respectivement de 0.35dB et 0.59dB. Cette amélioration est due a une meilleure réduction des
artefacts, qui se traduit par un NEE plus faible, respectivement —0.32dB et —0.62dB. La prise en compte
du signal ECG dans I’estimation des réponses impulsionnelles apporte donc une amélioration indéniable
sur la qualité de débruitage. De plus, le SEE est relativement proche de zéro pour les deux méthodes
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Méthode Dérivation SEE (dB) | NEE (dB) | PSNRE (dB)
LMS 1 —0.08 | —1.38 1.30
2 —0.17 | —2.96 2.79
3 —0.06 | —1.38 1.32
Bayésien 1 —-0.32 | —-0.79 0.47
2 —-0.72 | —2.15 1.43
3 —0.26 | —1.52 1.26
BAGARRE-T 1 —0.05 | —0.81 0.75
2 —0.13 | —2.62 2.49
3 —-0.02 | —1.70 1.67
BAGARRE-M 1 —0.05 | —1.00 0.95
2 —0.26 | —2.97 2.71
3 —0.08 | —2.00 1.91

TABLE 5.4 — Tableau comparatif de la qualité de réduction des artefacts sur la base de données ECG IRM

BAGARRE, ce qui tend a prouver qu’elles ne déforment pas le signal, mais réduisent uniquement le bruit.
Le NEE légerement inférieur pour BAGARRE-M par rapport a BAGARRE-T permet d’illustrer le lissage
du signal ECG lors de I’estimation de zj, par filtrage de Kalman. Ces résultats démontrent 1’efficacité des
méthodes BAGARRE et leur supériorité par rapport aux méthodes de 1’état de I’art, le LMS en particulier .
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FIGURE 5.21 — Exemple de débruitage d’un signal ECG acquis en IRM pendant une séquence DW-EPI
(FOV=24cm) (De haut en bas dérivation 3, 1 et 2, en rouge signaux bruts et en bleu signaux débruités)

En s’intéressant aux résultats obtenus sur les deux autres dérivations, une conclusion erronée, quant
a la qualité de débruitage, pourrait étre tirée. En effet, en considérant les résultats obtenus sur la dériva-
tion 1, il peut étre constaté que le PSNRE du LMS est meilleur que celui de BAGARRE-T (+0.55dB) et
BAGARRE-M (+0.35dB), qui s’explique par un NEE plus faible (respectivement —0.57dB et —0.38dB).
Ce résultat ne doit pas étre interprété comme une réduction plus efficace des artefacts de gradient par le
LMS, mais par le fait que la contribution de I’effet MHD n’est pas prise en compte dans le NEE. Ainsi,
étant donné que le LMS ne considere le signal enregistré que comme une somme d’artefacts de gradient
et du bruit, il s’évertue a faire tendre le signal ECG vers zéro a I’apparition d’un signal de gradient. Si
celui-ci apparait régulierement en présence d’un effet MHD, I’estimation des réponses impulsionnelles
va alors étre biaisée et ceci va conduire a une déformation du signal ECG. Les méthodes BAGARRE en
tenant compte de ces contributions pendant la procédure de filtrage ne déforment pas, ou peu, le signal et
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ne suppriment que la contribution des artefacts de gradient (figure 5.21). Cette contribution est par consé-
quent moins énergétique sur cette dérivation (de 1’ordre de 1dB) que sur la dérivation 3 (de 1’ordre de
2dB). Le comportement des deux méthodes BAGARRE est d’ailleurs identique sur I’ensemble des voies.

5.3.5 Discussion

La qualité des deux nouvelles méthodes de débruitage a été établie dans la partie précédente. L unifi-
cation des approches espace d’état et de débruitage avec un modele d’ECG et d’estimation des réponses
impulsionnelles permet de traiter efficacement les signaux ECG acquis en IRM. L’application d’un détec-
teur QRS industriel aux signaux débruités permet alors de remplir les tiches de monitorage et de syn-
chronisation avec une grande précision, méme pour des acquisitions fortement bruitées, pour lesquelles
les méthodes de 1’état de 1’art rencontrent actuellement des difficultés.

Ces deux méthodes peuvent étre considérées comme les méthodes de référence pour la suppression
des artefacts de gradient, tant leur résultat surclasse I’ensemble des méthodes existantes. BAGARRE-
M est par ailleurs la méthode la plus efficace et la détection QRS atteinte est d’excellente qualité, sur
I’ensemble des enregistrements bruités de la base de données ECG-IRM. Néanmoins, son application
n’est pas compatible avec la synchronisation. Ceci est dli principalement a 1’utilisation d’un signal de
phase cardiaque, pour mettre en place le filtrage bayésien, qui est créé rétrospectivement a partir des
détections QRS. Une méthode permettant de surpasser cette limitation a été présentée avec BAGARRE-
T. Néanmoins, du fait du retard entre les estimations des réponses impulsionnelles et leur application,
certains artefacts ne sont pas supprimés (figure 5.19) et la qualité de débruitage en est 1égerement altérée.

Il pourrait étre intéressant d’envisager d’autres pistes pour la création du signal de phase cardiaque,
afin que celle-ci ne se fasse plus rétrospectivement mais de maniere prospective. Une création de ce signal
de phase prospective permettrait en outre d’appliquer le filtrage bayésien échantillon par échantillon. Par
conséquent, la qualité de débruitage pourrait approcher celle obtenue par BAGARRE-M. Une approche
potentielle est de garder le formalisme état-espace présenté dans la partie 5.3.3, mais de modifier la
maniere de créer le signal de phase. Ainsi, plutoét que d’attendre d’avoir détecter un QRS pour créer le
signal de phase du dernier intervalle RR, il serait plus intéressant d’utiliser la méthode de prédiction de
la durée de I’intervalle RR présentée dans la Section 5.2 a venir a partir de la derniere détection QRS,
afin de créer ce signal de maniere prospective.

Les méthodes BAGARRE ont été présentées et appliquées pour des sujets ayant des ECG normausx,
sans présence d’Extra-Systoles Ventriculaires (ESV) entre autres. En présence d’ESV, le signal ECG ne
peut plus étre modélisé comme une somme de plusieurs gaussiennes, mais plusieurs cycles cardiaques
doivent étre considérées, selon la présence ou non d’ESV. Il est cependant envisageable de modéliser un
tel signal, comme une succession pseudo-périodique de plusieurs cycles cardiaques. Différents modeles
de cycle devraient étre utilisés et le filtrage de Kalman devrait alors incorporer une étape supplémentaire
de détermination du modele a adopter a chaque cycle. Cette étape de classification supplémentaire peut
d’ailleurs elle-méme étre effectuée par le filtrage, puisque la matrice de covariance de 1’innovation (dif-
férence entre 1’observation et son estimée) peut étre utilisée pour vérifier la conformité des données par
rapport a un modele.

5.4 Conclusion

Comme dans la partie consacrée au contrdle optimal, nous avons montré dans cette partie notre intérét
pour la modélisation et 1’application a des problemes concrets. Les applications décrites ici imposaient
un certain nombre de contraintes encore une fois en grande partie du fait de la présence de I’humain.
En particulier, I’estimation en ligne des parametres était une contrainte forte. En effet, il est indispen-
sable de contrdler 1’acquisition d’image par les imageurs IRM durant I’examen et en tenant compte de
la position des organes a imager (en particulier le coeur qui est en mouvement permanent). Ainsi, le
filtrage bayésien en général et le filtrage de Kalman en particulier se sont révélés étre des méthodes par-
ticulierement bien adaptées et efficaces pour résoudre ces probleémes de maniere originale. Des images
particulierement nettes et jamais obtenues jusqu’a présent ont pu étre acquises. Ce résultat est évidem-
ment particulierement motivant et les perspectives sont grandes. Les méthodes décrites permettent aussi
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d’estimer I’incertitude liée aux estimations de parametres. Cette gestion de !’incertitude peut s’avérer
utile dans le cadre d’introduction de connaissance a priori mais aussi, lorsque c’est possible, d’explorer
activement 1’espace d’entrée du systeme dont on cherche a identifier les parametres.

On notera encore une fois que les applications visées font intervenir I’humain. Cela induit des
contraintes éthiques évidemment mais il reste que I’objectif est important. Les contraintes technolo-
giques associées restent assez proches de celles décrites pour le contrdle optimal. Les signaux étudiés
sont non-stationnaires du fait de la variation du signal ECG au cours du temps et il est indispensable de
mettre au point des méthodes permettant de gérer cette non-stationnarité, c’est-a-dire de poursuivre la
solution au fil du temps et pas de converger vers elle de maniere globale. Il faut aussi pouvoir gérer les
variabilités inter- et intra-personnes et I’évolution de ces variabilités au cours du temps et donc avoir une
méthode générique et adaptative. La encore, I’approche proposée est particulierement bien adaptée.

Nous nous sommes aussi intéressé a modéliser le probleme de régression sous la forme d’un pro-
bleme d’estimation que nous avons résolu avec des méthodes de filtrage bayésien non-linéaire [85].
Dans ce méme cadre, nous avons cherché a pousser ce probleme de régression plus loin en considérant
que nous observons I’information au travers de fonctions non-linéaires [91]. Les résultats que nous avons
obtenus montrent qu’il est possible d’apprendre pratiquement aussi bien qu’avec des méthodes observant
completement les informations (au bruit prés), comme les Machines & Vecteurs Supports ou Support Vec-
tor Machines (SVM) par exemple, mais avec une représentation plus compacte de la fonction recherchée
et en affinant en ligne le résultat.
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Chapitre 6

Modeles non-paramétriques et
apprentissage non-supervisé

Jusqu’a présent, nous nous sommes intéressés a deux parties importantes de 1’apprentissage artifi-
ciel que sont I’apprentissage par renforcement et 1’apprentissage supervisé (via I’estimation de para-
metres en ligne). Nous nous intéressons ici au dernier type d’apprentissage automatique, c’est-a-dire
I’apprentissage non-supervisé et particulierement a la quantification vectorielle. L’ apprentissage par ren-
forcement permet d’apprendre une politique de sélection d’actions séquentielles a partir de récompenses
(apprendre a se comporter en recevant une information sur quoi faire). L’apprentissage supervisé permet
d’apprendre les parametres d’un modele a partir d’exemples de ce que I’on cherche a modéliser. Ici, nous
nous concentrons sur ce qu’il est possible de retirer de la structure ou de la distribution des données sans
qu’aucune information ne vienne de I’extérieur (et donc sans en connaitre un modele dont on cherche-
rait les parametres). La quantification vectorielle nous servira ensuite a réaliser un clustering séparant
I’espace des données en zones homogenes. Nous nous intéressons particulierement a deux applications
assez différentes de la quantification vectorielle. La premiere, qui a fait I’objet de la theése de Béatrice
CHEVAILLIER [28], consiste a segmenter des images d’ IRM fonctionnelles rénales. Il s’agit de séparer
automatiquement dans une image IRM les pixels représentant des compartiments différents d’un rein. La
deuxiéme application est celle de la segmentation en locuteurs d’un flux audio (développée dans le cadre
du projet LINDO). Ici, il s’agit de détecter dans un flux audio les changements de locuteur et d’ensuite
affecter un label a chaque segment de maniere a apparier les segments ayant été prononcés par le méme
locuteur. Il apparait encore une fois que les contraintes liées a la présence de 1’humain vont &tre impor-
tantes a prendre en compte. Ainsi, des méthodes en ligne, adaptatives et ne faisant pas d’hypothese sur
la stationnarité des distributions des exemples doivent étre privilégiées.

6.1 Quantification vectorielle appliquée au clustering

L objectif général de I’apprentissage non supervisé est de faire apparaitre certaines structures sous-
jacentes dans les données, par exemple en identifiant des sous-ensembles homogenes. La quantification
vectorielle fait partie des méthodes d’apprentissage non supervisé pouvant aboutir a une partition des
données, au méme titre que la classification hiérarchique, I’analyse en composantes indépendantes, les
machines a vecteurs supports a une classe (one-class SVM), certains arbres de décision, ...Elle trouve
des applications dans des domaines aussi variés que la compression de données, la reconnaissance de
formes et 1’analyse par regroupement ou clustering.

Notons que le terme clustering est souvent traduit par partition, mais cela ne correspond pas tout-a-
fait a I’acception courante de ce mot : s’il s’agit dans les deux cas de grouper les éléments d’un ensemble
de données en différents sous-ensembles, appelés classes ou clusters, il est plus ou moins sous-entendu
que, pour un clustering, chaque sous-ensemble contient des données qui sont homogenes, au sens ou
elles possedent certains attributs similaires, ce qui n’est pas le cas en général pour une partition. On peut
par exemple envisager de regrouper des objets d’apres leur couleur. Un autre exemple est le suivant :
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supposons qu’on ait un ensemble de points dans un plan, dont on connait les coordonnées, et qui sont
représentés sur la figure 6.1(a). De maniére assez naturelle, on peut regrouper ces points d’apres leur
position en trois sous-ensembles (figure 6.1(b)) et attribuer a chacun un représentant (les points rouges
sur la figure 6.1(c), situés « au centre » de chaque ensemble, pourraient convenir).

(a) (b) (©

FIGURE 6.1 — Exemple de clustering de points d’apres leur position dans un plan : données (a), regrou-
pement en trois sous-ensembles « naturels » (b) et choix d’un représentant (c)

Les attributs seront représentés dans la suite par la variable . Si les attributs sont des points de R?,
la similarité entre deux éléments peut étre mesurée par la distance euclidienne entre leurs attributs res-
pectifs. D autres distances peuvent étre utilisées, comme celle de Hamming pour des vecteurs binaires.
A chaque sous-ensemble obtenu, on peut associer un élément particulier, ou prototype, qui fait ou non
partie des données classées, et qui est supposé représenter convenablement tous les éléments de ce sous-
ensemble. Réciproquement, connaissant le représentant d’un des sous-ensembles, il est parfois possible
de classer de nouvelles données, en les mettant dans le sous-ensemble du prototype qui leur ressemble
le plus. Remarquons qu’il est fréquent que deux données soient plus proches I'une de I’autre que de
leur représentant respectif, quand les classes sont mal séparées. Certaines méthodes de quantification
vectorielle permettent de classer des données méme dans ce cas. Remarquons que 1’approche axioma-
tique du clustering est restée longtemps bloquée, le théoreme d’impossibilité de Kleinberg concluant a
I’'impossibilité de trouver une fonction de clustering satisfaisant a trois propriétés simples qui semblent
intuitivement indispensables [113]. Cependant, dans [132] les auteurs développent un nouveau forma-
lisme et sont parvenus a axiomatiser convenablement le clustering.

6.1.1 Quantification vectorielle
Principes généraux

Soit X = {&;,...,£n} un ensemble fini de points de R”. Nous supposons que c’est la réalisation
d’une séquence de variables aléatoires vectorielles {X, ..., Xy} identiquement distribuées de méme
loi qu’un vecteur aléatoire continu X : 2 — V C RP, ot (€2, &, P) est un espace probabilisé et V'
une sous-variété de R?. Nous I’appellerons échantillon X. Notons B(gr) la tribu des boréliens de R?,
Px laloi de X sur (R”, Brr)) et E I’espérance mathématique. En pratique, ni V, ni Px en général ne
sont connus ; seul I’échantillon X" est donné. L’ objectif des techniques de quantification vectorielle est de
déterminer, grice aux &;, un ensemble fini W = {w1, ..., wx} de vecteurs de référence, ou prototypes
w; € RP, j = 1,..., K qui représente « au mieux » 1’échantillon X" [136, 100]. Un vecteur donné
& € V est décrit par le prototype w(&) qui lui correspond le mieux, dans un sens a définir.
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Définition d’un quantificateur vectoriel

Dans ce paragraphe, nous définissons formellement un quantificateur vectoriel et introduisons les
notions de codeur et de décodeur, qui nous seront en particulier utiles pour définir par la suite la notion
de carte préservant la topologie.

Définition 6.1 (Quantificateur vectoriel) Soit V' C R? une sous-variété de RP, T = {1,2,..., K}
un ensemble d’indices et W = {w1,..., W} un ensemble de vecteurs w; € R?, j = 1,..., K. Un
quantificateur vectoriel w de domaine V, de dimension p et de taille K est une application de V' dans
W qui a tout point & de V' associe 'un des vecteurs w j, noté w(§).

w:V — W (6.1)
§— w(¢)

On le notera (V, W, w).

L’ensemble W est appelé, dans le cadre du clustering, ensemble de prototypes.
A tout quantificateur vectoriel de taille K, on peut associer une partition de V', voire de R” quand
V = RP, en K sous-régions ou cellules V;, j =1,...,K.La jieme cellule est définie par :

Vi={eV wE)=w;}=uw"(w) (6.2)

Mesures de performance d’un quantificateur vectoriel

Pour analyser les performances d’un quantificateur vectoriel sur I’échantillon X, nous utiliserons
I’erreur quadratique moyenne, qui est I’espérance du carré de la distance euclidienne entre une donnée
d’entrée et son représentant dans W. L’erreur quadratique moyenne est un cas particulier de distorsion
moyenne. Nous pourrons alors définir la notion de quantificateur vectoriel optimal.

Définition 6.2 (Distorsion moyenne) Soit d une fonction coiit définie sur I’espace RP x RP a valeurs
dans R ou R .. Soit un quantificateur vectoriel (V, W, w). On note W la matrice dont les colonnes sont
les vecteurs prototypes W, c’est-a-dire que W = [w1,...,Wg]. La performance du quantificateur
vectoriel (V, W, w) appliqué a I’échantillon X peut étre mesurée par la distorsion moyenne

(W) = Ex[d(X, w(X))] = /V 4(€, w(€))dPx (€) 6.3)

ou encore p
T(W)=> U, 6.4)
v = [ dieul€)ar© 65

J

La fonction d la plus utilisée correspond a I’erreur quadratique, c’est-a-dire au carré de la distance
euclidienne entre deux vecteurs :

d&,m) = lE=nll> = =)' E—n) (6.6)

C’est celle que nous choisirons pour toute la suite. D’autres possibilités pour le choix de d sont présentées
dans [100].
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Quantificateurs au plus proche voisin

Les quantificateurs au plus proche voisin (nearest neighbor quantizer) sont une catégorie particu-
lierement importante puisque tous les quantificateurs optimaux en font partie. Ce type de quantificateur
permet de construire une partition de R” en un nombre fini de polyhedres.

Définition 6.3 (Polyhédre de Voronoi) Soit W = {w1,...,Wg} un ensemble de vecteurs w; € RP,

j=1,..., K. Le polyhédre de Voronoi de w ;, noté Vj(p)(W), est I’ensemble des points de RP qui sont
plus proches de w que de n’importe quel autre w; :

Vj(p)(W) ={€eRP: d(¢,w;) < d(&w;)Vi=1,...,K} (6.7)

Dans le cas ou plusieurs prototypes sont a la méme distance d’un vecteur & € RP, £ n’appartient qu’a
un seul polyhédre de Voronoi, celui correspondant au prototype de plus petit indice. L’ensemble des

polyheédres de Voronoi {Vj(p ) (W) }<j<k forme une partition de RP.

Quand il n’y aura pas d’ambiguité sur W, nous noterons simplement Vj(p ) le polyhedre de Voronoi de
Wj.
Un exemple de polyhedres de Voronoi d’un ensemble de vecteurs w; est représenté€ figure 6.2.

Définition 6.4 (Quantificateur vectoriel au plus proche voisin) Un quantificateur vectoriel (V, W, w)
au plus proche voisin, dit aussi quantificateur de Voronof, est tel que les cellules V; sont définies par :

Vi={¢eV wE)=w}=vnvPw) (6.8)

Définition 6.5 (Cellule de Voronoi) Dans ce cas, les V;,1 < j < K sont appelées cellules de Voronor
de W dans V : chaque V} est constituée de tous les points de V' qui sont plus proches de w; que de
n’importe quel autre w;.

Tout vecteur £ appartenant a la cellule V; est ainsi représenté par w(§) = w;, qui est le vecteur de
I’ensemble W pour lequel I’erreur quadratique est minimale, i.e.

w(§) = argminy, {d(&, w;)} (6.9)

Un exemple de cellules de Voronoi sur une variété V' est représenté figure 6.3.

Pour distinguer la quantification vectorielle sur une variété V' de celle dans R”, on parlera respecti-

(

vement de la cellule de Voronoi V; ou du polyhedre de Voronoi V ) d’un prototype w .

X

FIGURE 6.2 — Pohyhedres de Voronoi d’un ensemble de prototypes dans R?
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FIGURE 6.3 — Cellules de Voronoi d’un ensemble de trois prototypes sur une variété V' C R? : sur les
polyhedres de Voronoi (trait continu), la cellule de Voronoi de chaque prototype (gros point) sur la variété
V' (zone colorée) correspond a I'intersection de son polyhedre de Voronoi et de la variété V'

Conditions d’optimalité pour la quantification vectorielle

Apres avoir défini la notion de quantificateur vectoriel optimal, nous rappelons deux conditions né-
cessaires que doit vérifier un tel quantificateur, sachant qu’elles sont insuffisantes pour impliquer 1’ opti-
malité, méme locale.

Définition 6.6 (Quantificateur vectoriel optimal) Soit un quantificateur vectoriel (V,W,w) dont la
taille K est supposée fixée. Ce quantificateur est optimal pour I'échantillon X et le coiit quadratique
d s’il minimise la distorsion moyenne

U(W) = Ex[d(X, w(X))] (6.10)
ou W = [w1,...,Wg] est la matrice dont les colonnes sont les vecteurs prototypes w ;.

Pour qu’un quantificateur vectoriel soit optimal, il doit vérifier les conditions suivantes ! :

1. Condition du plus proche voisin : pour un ensemble donné W de prototypes, les cellules de la
partition optimale satisfont :

v, cvP(w) 6.11)

2. Condition du centroide : étant donnée une partition {V; }1<;j<x de V, les vecteurs du code op-
timal pour I’échantillon X" sont les centroides des V;, c’est-a-dire qu’ils vérifient, pour un cofit
quadratique :

w; =Ex[X|IXeV;,1<j<K (6.12)

Un quantificateur vectoriel vérifiant les deux conditions nécessaires d’optimalité n’est cependant
pas nécessairement optimal, méme localement [100]. Toutefois, ces conditions suggerent une méthode
itérative d’amélioration d’un quantificateur, qui est utilisée dans I’algorithme de Lloyd généralisé [130].

6.1.2 Cartes préservant la topologie

Parallelement a la quantification vectorielle, dans le cas ou le support de la loi de X est une variété de
RP, on peut construire un graphe topologique qui est une approximation de la triangulation de Delaunay
(définie plus loin) des prototypes induite par V' (on parlera plus brievement de la variété encodée), et qui

1. Dans le cas ou X n’est pas continue, une troisiéme condition est nécessaire : les points des frontieres des cellules de Voronoi
doivent avoir une probabilité nulle.
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forme une carte préservant la topologie de cette variété [137]. L’ensemble peut étre utilisé pour obtenir un
clustering des données, en supposant qu’un cluster correspond a une composante connexe de la variété.

Les variétés peuvent €tre constituées d’un seul morceau ou bien d’une union de composantes connexes
de dimensions éventuellement différentes. Quand la variété V' C RP est inconnue ou mal connue, la quan-
tification vectorielle seule peut étre insuffisante pour en séparer les différentes composantes connexes
sauf dans le cas ol chaque composante est incluse dans la cellule de Voronoi d’un seul prototype w .
Cependant, elle demeure en général insuffisante pour représenter la topologie de la variété. Une solution
est d’adjoindre a I’ensemble de prototypes W une carte préservant la topologie de V', ce qui permettra
de déduire de I’ensemble un clustering des données.

X X

(@) (b)

FIGURE 6.4 — Exemple de quantification vectorielle : sur la figure (a), les prototypes donnent une cer-
taine idée de la topologie de la variété encodée puisque chaque prototype correspond a une composante
connexe différente ; sur la figure (b), en revanche, il n’apparait pas que les deux prototypes de gauche
représentent des points appartenant & une méme composante connexe.

Il apparait intuitivement que, dans le graphe que nous souhaitons adjoindre a W, une relation doit
exister entre deux prototypes si et seulement s’ils sont adjacents sur la variété. A un ensemble de proto-
types, on peut associer le graphe qui met en relation chaque prototype et ses voisins « naturels » dans R?.
Ce graphe, qui est la structure duale du diagramme de Voronoi, est appelé triangulation de Delaunay.
Les sommets du graphes sont appelés neurones.

La triangulation de Delaunay complete peut étre définie comme un graphe particulier qui relie les
neurones dont les représentants ont des polyhedres de Voronoi adjacents [137]. Par abus de langage,
nous dirons parfois que le graphe relie les prototypes au lieu des neurones qu’ils représentent. Ainsi,
deux neurones 7 et j sont reliés par un arc si et seulement si les polyhedres de Voronoi des prototypes
associés w; et w; sont adjacents.

Un exemple de triangulation de Delaunay et du diagramme de Voronoi est représenté figure 6.5. Cette
triangulation est définie indépendamment de la variété encodée : tous les prototypes adjacents dans R”
sont reliés, mé€me s’ils ne sont pas adjacents sur la variété.

6.1.3 Algorithmes de quantification vectorielle et construction de cartes préser-
vant la topologie

Nous utiliserons deux algorithmes de quantification vectorielle :

— D’algorithme des K -moyennes, dit aussi de Lloyd généralisé [100, 130] que nous ne décrivons pas
ici tant il est commun,

— D’algorithme du Growing Neural Gas (GNG) with Targeting (GNG-T) [65], variante de 1’algorithme
de GNG [67] qui est décrit ci-apres.
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FIGURE 6.5 — Triangulation de Delaunay (trait épais) et diagramme de Voronoi associé (traits fins) d’un
ensemble de prototypes (gros points) dans R?

Cependant, I’un comme I’autre visent a minimiser la distorsion donnée dans I’équation (6.10) par I’ajus-
tement itératif de la position des prototypes w; en utilisant seulement un nombre fini de données &;,
supposées identiquement distribuées selon une loi de probabilité inconnue. Le premier (K -moyennes) ne
construit pas de graphe contrairement au deuxieme (GNG-T).

Le principal défaut de 1’algorithme des K -moyennes est que le résultat obtenu est trés dépendant des
conditions initiales et peut correspondre a un minimum local et non global de la distorsion [100]. Par
ailleurs, le nombre de prototypes K doit étre défini a I’avance, ce qui peut étre particulierement délicat
pour des distributions de forme complexe dans des espaces de grande dimension.

L’algorithme GNG-T est une variante du GNG classique [67], lui-m&me dérivé de 1’algorithme de Neu-
ral Gas associé a une compétition selon la regle de Hebb [136]. Si on compare cet algorithme a la version
en ligne des K -moyennes, ou seul le prototype le plus proche de la donnée courante &; est modifié [18],
I’ensemble complet des prototypes est ajusté a chaque itération, I’ampleur de la modification étant plus
petite pour les w; les plus éloignés de &;. Ceci diminue le risque d’aboutir & un minimum local de la
fonction minimisée Uy, laquelle tend, sous certaines conditions, vers la distorsion de 1’équation (6.10).
De plus, GNG-T permet de poursuivre la distribution des échantillons qui lui sont présentés. Ainsi cette
distribution peut étre non-stationnaire.

L’idée centrale de GNG-T est de contrdler la précision de la quantification en utilisant un argument
statistique obtenu a partir de mesures calculées lorsque des exemples &; € X sont fournis a I’algorithme
un par un. GNG-T a pour but de poursuivre la non-stationnarité de la distribution p;(§) sous-jacente a
I’apparition des exemples, ce qui implique un échantillonnage en espace (sur X’) et en temps. Pour ce
faire, définissons une époque £; comme un ensemble d’exemples correspondant a un échantillonnage de
p¢(€) au temps t. Les exemples seront alors plutdt noté &f, ce qui veut dire que &f est le °™ échantillon
utilisé pour estimer p;(£) au temps ¢.

Pratiquement, 1’algorithme traite un graphe non-orienté GG dont les nceuds (ou neurones) sont notés w,
et les arrétes sont étiquetées avec une valeur entiere qui est leur “age”. Durant 1’exécution de 1’algorithme,
chaque nceud w; € X est un prototype des valeurs prises par les échantillons, et il est associé a une
accumulation d’erreur e; et a un compteur n;. Le nombre courant de nceuds est noté v. La configuration
de ce graphe a été adaptée de 1’algorithme GNG [68], voir [66] pour plus de justifications. L’algorithme
se décrit comme suit :

Initialisation G estun graphe vide.
Répéter pour chaque époque
start_epoch: L'époque & commence. V1 <i<wv.n; =0,e; =0.

start_submit: Prendre I’échantillon suivant f; pour cette époque. Si il n’y a plus d’échan-
tillons disponible pour &;, aller a analysis.
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- Si v < 2, ajouter un nouveau prototype wy = f; dans le graphe, avec ny, = 0,e; = 0. Aller a
end_submit.

— Trouver parmi tous les nceuds, le nceud w;, qui est le plus proche de £, et aussi trouver w;,, qui
est le plus proche quand w;, n’est pas pris en compte.
2
t
- Ny, —ny, +lete;, e + ng — wj, H
- Si elle n’existe pas encore, créer une arréte entre w;, et w;,.

- Augmenter 1’dge des arrétes partant de w;,, sauf celle entre w;, et w;, pour laquelle 1’dge est
réinitialisé a 0. Retirer les arrétes plus vieilles que age_max.

— Mettre a jour le nceud gagnat : w;, < w;, + oy (5; — wil).
— Mettre a jour les voisins de w;, : Pour tout wy, connecté a w;, : wy < wi + az (5; — wk).
end_submit: Allera start_submit.

analysis: Retirer les nceuds wy pour lesquels n, = 0, puisqu’ils n’ont pas gagné pendant
cette époque. Si v < 2, aller a end_epoch.

_ 1 v .
- Calculer T'= > 77", e;.
* Trouver imax = argmaxi«;<, €; ainsi que ipyin, = argmin <, €;.
* Sitarget > T,ily a trop de nceuds. Retirer w;, . Aller end_epoch.

* Plus de nceuds sont requis. Notons w, = w;,,,., -

*

Trouver parmi les noceuds wy connectés a w, celui avec le plus grand ej. Soit wy ce nceud. Si
w, est isolé (i.e il n’a pas de voisin connecté), alors créer un nouveau nceud wy de sort que
wp = W, (cloning).

* Retirer les arrétes (si elles existent) entre w, et wy.

* Créer un nouveau nceud w, = Aw, + (1 — A)wy. Connecter w, to w. et wy to w, avec des
arrétes d’age 0.

end_epoch

Apres une époque &, le graphe de prototypes quantifie la distribution p;. Les nceuds fournissent
exactement la méme information que les K-moyennes [130]. Néanmoins, la principale différence tient
en deux points. Premieérement, GNG-T ne nécessite pas de définir a ’avance le nombre de prototypes,
mais plutdt d’ajuster ce nombre de maniere a ce que I’erreur de quantification soit gardée constante et
égale a un niveau prédéfini target. Lors de changements de la distribution, le nombre de prototypes
peut varier dynamiquement, ce qui évite a la fois le sur-échantillonnage et le sous-échantillonnage de
la distribution. Deuxiemement la différence avec les K-moyennes est que les prototypes sont construits
comme un graphe, qui reflete la “forme” de la distribution, voir [138] pour des détails. Le graphe donne
a GNG-T la faculté de s’adapter rapidement a des évolutions lentes ou méme abruptes de la distribution.

On peut noter que seulement un nceud peut étre ajouté a chaque époque avec I’algorithme décrit plus
haut. Ceci peut ne pas étre suffisant pour avoir une poursuite fidele des changements de p; dans le temps.
Pour dépasser cette limitation, la méme époque &; peut étre présentée successivement plusieurs fois a
I’algorithme. Nous appellerons un chunk la succession de plusieurs époques. Il reste possible d’avoir
de larges chunks tout en préservant le caractere temps-réel du processus sur un ordinateur standard. De
plus, lorsque la précision de quantification est atteinte par 1’algorithme dans un chunk le graphe devient
instable durant la derniere époque du chunk. En effet, GNG-T ajoute et retire successivement un nceud a
chaque époque dans ce cas. Ceci peut €tre évité en ignorant, dans la derniere époque d’un chunk, 1’étape
marquée + dans 1’algorithme.

Enfin, comme c’est le cas dans beaucoup d’applications de la quantification vectorielle, mentionnons
que les échantillons dans une époque ne doivent pas étre corrélés. Sinon, GNG-T va poursuivre le pro-
cessus qui correle les échantillons entre eux. C’est pourquoi il est parfois nécessaire de mélanger les
échantillons dans une époque pour les présenter dans un ordre aléatoire.
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FIGURE 6.6 — Résultat de GNG-T sur une distribution artificielle de vecteurs a 2 dimensions

Exemples comparatifs

De nombreux exemples peuvent étre trouvés dans la littérature, en particulier dans [66] pour GNG-T.
Sur les figures 6.7 et 6.8, un exemple de quantification vectorielle d’'un méme ensemble de données par
un algorithme de K-moyennes ou de GNG-T est présenté, les parametres étant réglés dans 1’optique d’en
déduire un clustering.

(@ (b)

FIGURE 6.7 — Exemples de quantification vectorielle d’'un méme ensemble de données par un algorithme
de K-moyennes (a) ou de GNG-T (b) : les croix, les signes plus et les ronds représentent les échantillons
de la distribution, les gros points sont les prototypes apres quantification vectorielle, reliés par des arcs
pour GNG-T.

6.2 Segmentation semi-automatique d’images IRM-DRC rénales

Nous nous intéressons maintenant a un probléme particulier que nous avons modélisé comme un pro-
bleme de quantification vectorielle. Ce probleme est celui de la segmentation automatique d’images IRM
Dynamique a Rehaussement de Contraste (DRC). L'IRM-DRC permet de suivre le devenir d’un produit
de contraste injecté dans I’organisme. Le produit n’est pas lui-méme visible directement, mais modifie
les temps de relaxation des protons des molécules d’eau voisines, donc le contraste des tissus avoisinants
sur I’image reconstruite (voir Section 5.2.1 pour une explication rapide du fonctionnement de I’'IRM).
Ainsi, les différents tissus d’un organe apparaitront plus ou moins intense dans I’image suivant que le
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FIGURE 6.8 — Exemples de quantification vectorielle d’'un méme ensemble de données par un algorithme
de K-moyennes (a) ou de GNG-T (b) : les croix représentent les échantillons de la distribution, les gros
points sont les prototypes apres quantification vectorielle, reliés par des arcs pour GNG-T.

produit de contraste sera concentré dans celui-ci ou pas. C’est un outil important d’étude de la fonction
d’un organe, c’est-a-dire sa capacité a éliminer le produit de contraste.

FIGURE 6.9 — Anatomie du rein (Reproduction d’une lithographie extraite de Gray’s Anatomy of the
Human Body).

En particulier, le rein est un organe filtrant le sang pour maintenir une composition fixe de celui-ci
et produire des urines. Le produit de contraste injecté dans le sang doit donc passer par le rein et ses
différents tissus avant d’étre éliminé dans les urines. L'IRM est aujourd’hui préférée a la scintigraphie qui
a le désavantage important d’irradier le patient. Néanmoins, il existe une relation linéaire entre I’intensité
de I’'image et la concentration en produit de contraste dans le tissu dans le cas de la scintigraphie. Ce lien
est plus difficile a faire dans le cas de I'IRM qui offre une meilleure résolution spatiale et demande plus
de temps de traitement. C’est pourquoi nous avons collaboré avec le CHU de Nancy et 1’équipe IADI
(Imagerie Adaptative, Diagnostique et Interventionelle) pour mettre au point une méthode de traitement
semi-automatique de ces séquences d’images. Ici encore, une modélisation du probleme est nécessaire.
Les variabilités intra- et inter-patients doivent étre prise en compte mais pas seulement. Il s’agit ici de
tenir compte du fait que I’analyse doit servir au médecin dont 1’avis peut aussi varier d’un spécialiste a
I’autre, d’un patient a I’autre, etc.

Les reins sont en forme de haricot, et leur dimension approximative chez I’homme est d’environ
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11 2 12 cm de long, 5 2 7 cm de large, et 2 a 3 cm d’épaisseur [102]. Leur structure interne est tres
complexe (cf. figure 6.9 2). On peut cependant distinguer trois parties principales, ou compartiments : le
cortex, la médullaire et les cavités, représentés sur la figure 6.103. Les cavités sont formées du pelvis et
des calices rénaux, et constituent la partie supérieure des voies urinaires (dans la suite de notre étude,
nous ne considérerons pas la totalité du pelvis mais nous nous limiterons a la partie incluse dans le sinus
rénal). Le cortex est situé en périphérie du rein, alors que la médullaire en est une partie interne, formée
des pyramides dites de Malpighi dont les bases sont tournées vers la partie corticale [21]. Le sang passe
donc par ces trois tissus rénaux afin d’étre filtré et le produit de contraste suivra aussi le méme chemin.
Ainsi, il est possible de qualifier la qualité de la fonction rénale en suivant le trajet du produit de contraste
dans ces trois compartiments rénaux.

(a) (b (©)
FIGURE 6.10 — Anatomie du rein : cortex (a), médullaire (b) et cavités (c).

Les séries d’images que nous utiliserons seront réalisées apres injection de chélates de gadolinium.
Les acquisitions sont répétées sur plusieurs minutes pour obtenir une séquence complete. Trois images
issues d’une méme séquence sont présentées figure 6.11, mettant en évidence la modification d’intensité
due au produit de contraste.

Afin de qualifier la fonction rénale, les médecins urologues et radiologues doivent analyser finement
les séquences d’images. Pour cela, une segmentation de chacune des images de la séquence (qui peut
en comporter plusieurs centaines) serait nécessaire. Devant I’ampleur de la tiche, ce travail est souvent
résumé a I’identification d’une petite partie de I’'image (appelée Rol pour Region of Interest) dont on sup-
pose qu’elle est commune au méme tissu sur toutes les images. Evidemment, cela induit potentiellement
des erreurs d’interprétation de 1I’examen.

Dans cette section, nous construisons puis testons différents classificateurs pour les voxels d’une
coupe rénale. Grace a des données simulées (voir [29] pour plus d’information sur la méthode de simu-
lation), nous donnons certaines explications sur 1’origine des qualités et des défauts de chacun d’entre
eux, et nous proposons des améliorations. Nous évaluons également leurs performances sur des données
réelles.

Nous ne pouvons pas réaliser d’apprentissage supervisé sur cette tdche pour plusieurs raisons. La
premiere est qu’il nous faudrait des segmentations parfaites réalisées par des radiologues pour chacune
des images et pour plusieurs séquences. Comme indiqué plus haut, cela n’est pas faisable du fait du temps
que cela demanderait. Ensuite, rien ne dit que les segmentations fournies représenteraient la réalité des
tissus de I’organe. En effet, les variabilités de segmentation inter- et intra-radiologues sont importantes,
indiquant qu’il n’existe pas réellement de “vérité”. Enfin, il n’est pas évident que les résultats appris
resteraient valables pour d’autres patients.

2. http ://www.bartleby.com/107/illus1127.html
3. http ://fr.wikipedia.org/wiki/Fichier :Kidney_nephron.png
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FIGURE 6.11 — Exemples d’images extraites d’une séquence d’IRM dynamique au pic artériel (a gauche),
pendant la filtration (au milieu) et la phase tardive (a droite).
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FIGURE 6.12 — Exemple de courbes temps-intensité typiques pour le cortex, la médullaire et les cavités.

Chaque pixel de I’image possede une courbe d’intensité qui évolue au cours du temps (intensité lu-
mineuse pour un pixel variant en fonction de la présence ou non du produit de contraste). Une courbe
temps-intensité moyenne pour chaque compartiment du rein peut étre déduite d’une séquence : cette
courbe traduit I’évolution de la concentration du produit de contraste dans chacun de ces trois compar-
timents. Cinq phases successives, reliées au mécanisme de filtration et d’évacuation des urines décrit
ci-dessus, peuvent étre observées sur la figure 6.124 :

1. Baseline (environ 60 s) : I’agent de contraste n’a pas encore atteint la zone rénale ; le cortex possede
un niveau de signal plus élevé car il contient une quantité d’eau plus importante ; la médullaire et
les cavités ont des signaux assez comparables de sorte qu’on ne peut les distinguer durant cette
phase.

2. Pic artériel (environ 15 s) : ce moment correspond a ’arrivée du produit de contraste par les vais-
seaux sanguins. Le cortex présente théoriquement le pic artériel de plus grande amplitude, mais
en raison de la vascularisation importante de 1’ensemble du rein, des pics apparaissent également
dans les autres compartiments.

4. Remarquons que 1’échelle des temps est graduée en numéro d’images, et correspond donc a un temps réel non linéaire, les
acquisitions dans la deuxieéme moitié étant plus espacées que dans la premiere
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3. Filtration (environ 100 s) :
— dans le cortex, le signal reste a un niveau élevé ; une 1égére montée peut éventuellement étre
observée.
— le signal de la médullaire augmente également avec un léger retard par rapport au cortex, la
pente de la courbe en étant plus raide,
— le signal des cavités augmente un peu.

4. Equilibre (environ 150 s) : les signaux du cortex et de la médullaire deviennent difficiles 2 distin-
guer, les cavités sont encore peu rehaussées.

5. Phase tardive (environ 5 min) : I’urine est évacuée ; alors que les signaux du cortex et de la médul-
laire restent semblables et diminuent légérement, les cavités se remplissent et I’intensité du signal
correspondant devient tres élevée.

La construction des classificateurs se fait donc grace a un clustering par quantification vectorielle des
courbes temps-intensité (éventuellement normalisées) des voxels de la coupe de référence, selon les prin-
cipes exposés au chapitre 6. Différentes variantes, s’appuyant néanmoins sur un ensemble d’hypotheses
communes, seront étudiées. En effet, si certaines peuvent donner satisfaction sur les données simulées,
leurs performances peuvent s’avérer insuffisantes sur des données réelles. Il s’agit toujours de déduire
d’une quantification vectorielle de leurs courbes temps-intensité, un clustering, puis une classification
des voxels rénaux. Notre objectif étant non pas d’extraire le rein, mais d’en segmenter les structures in-
ternes (cortex, médullaire, cavités), un masque global a NV voxels z;, 1 <17 < N, est créé sur la coupe
de référence avant la segmentation fonctionnelle. Seules les courbes temps-intensité des voxels de ce
masque, obtenues a partir des p images de la s€équence IRM, servent a la quantification vectorielle.

6.2.1 Hypotheses communes en lien avec la quantification vectorielle

La quantification vectorielle est la premiere étape de la segmentation fonctionnelle rénale. Un clus-
tering des données et de I’espace des courbes temps-intensité en est déduit. Ce clustering dépend de
I’algorithme utilisé et des hypotheses issues de la physiologie du rein.

Hypotheses sur les données communes aux différentes méthodes

Soit I; = (I;1,..., I,;p) le vecteur a p composantes associé au voxel x;, ou I;; est le contraste
du voxel z; au temps 7 (on 1’appellera également courbes temps-intensité du voxel x;). A partir de ce
vecteur, par normalisation, on construit le vecteur & = (&1, ...,&p) & p composantes, ol &;. est le
contraste normalisé du voxel z; au temps 7.

Les N vecteurs &; peuvent étre considérés comme une réalisation d’une séquence de variables aléa-
toires {X1, ..., Xy} identiquement distribuées de méme loi qu’un vecteur aléatoire continu X : § —
V C RP, o (R2,&, P) est un espace probabilisé et V' une sous-variété de R”. Ni V, ni la loi Px ne
sont connues ; seul 'échantillon X = {&;,...,&x} est donné”. La quantification vectorielle permet de
déterminer, grice aux ;, un ensemble fini W = {w,...,wg} de prototypes w; € RP, j =1,... K
qui représente au mieux I’échantillon X'. Un vecteur donné £ € V est décrit par le prototype w() qui lui
est le plus proche, au sens de la distance euclidienne.

6.2.2 Données

Huit séquences d’TRM de perfusion rénale a rehaussement de contraste pour des reins normaux sont a
notre disposition. Ces acquisitions ont été réalisées sur huit patients avec un rein sain et un rein patholo-
gique. Seul le rein sain a été retenu pour cette étude. Les examens ont été réalisés sur un appareil General
Electric Healthcare a 1,5 T (corps entier). Des séquences LAVA (écho de gradient 3D ultra-rapide) ont
été utilisées, avec les parametres suivants :

— taille de la matrice : 256 x 256 pixels;

5. Remarquons qu’on pourrait aussi considérer que chaque compartiment correspond a une distribution de loi différente, mais
dans le cadre de la quantification vectorielle, on suppose une loi de probabilité commune permettant de distinguer les trois com-
partiments, par exemple en ayant trois modes.
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— taille des voxels : entre 1,172 et 1,875 mm dans le plan de coupe, 10 mm d’épaisseur de coupe
angle de bascule : 15°;

- Tr:2,3ms;

— Tg:1,1 ms.

L’examen dure en moyenne une dizaine de minutes. Un rectangle recouvrant la totalité du rein est tout
d’abord sélectionné, la taille de la matrice correspondante variant entre 47 X 35 et 84 x 59 pixels dans
la coupe contenant la plus grande proportion de tissu rénal. Des segmentations seront réalisées par deux
radiologues suivant le protocole décrit au paragraphe 6.2.5 page 107.

Le patient bougeant et respirant durant I’acquisition, il a été nécessaire de recaler les images. Pour
éviter les risques de dérives, nous choisissons 1’image enregistrée au pic cortical comme référence :
toutes les images de la série seront recalées sur cette image. La mesure de similarité choisie est 1’in-
formation mutuelle, en raison des changements de contraste pendant la perfusion et du fait que nous
sommes amenés a recaler des images temporellement éloignées. Comme il nous semble impossible de
distinguer localement les changements de contraste dus aux mouvements ou a la diffusion de 1’agent de
contraste, nous préférons nous limiter a des transformations rigides. Il est demandé a 1’opérateur d’ex-
traire un rectangle contenant le rein et le dépassant de quelques pixels a chaque extrémité. En effet, les
transformations ne peuvent étre considérées comme uniformes que localement, et le rein doit occuper la
majorité du rectangle, pour que ce soient les pixels qui le représentent, et non ceux des organes voisins,
qui influencent le plus la mesure de similarité. L'information mutuelle est estimée a 1’aide de fenétres
de Parzen, selon la méthode exposée dans [140]. Apres un recalage au pixel pres, un recalage subpixel
avec rotation est réalisé. Cette méthode a été également choisie mais avec des transformations élastiques
dans [258], de maniere indépendante, les résultats ayant été publiés apres que nous I’avons utilisée.

6.2.3 Création des trois compartiments finaux

Si I’algorithme des k-moyennes est utilisé avec K = 3 prototypes, alors les prototypes résultant de
I’application de 1’algorithme devraient représenter les courbes temps-intensité moyenne des trois com-
partiments, éventuellement normalisées (cortex, médullaire et cavités). Néanmoins, il y a tout de méme
une grande différence entre les courbes des pixels pour un méme compartiment (voir figure 6.13), méme
apres normalisation. La distance euclidienne entre deux vecteurs peut méme €étre plus petite entre deux
courbes de pixel n’appartenant pas au méme compartiment qu’entre deux pixel de compartiments diffé-
rentes. On peut donc tester des valeurs plus élevée de K. Les cellules créées pourront étre fusionnées
manuellement. Il faut tout de méme conserver une valeur de K assez faible pour que cela soit possible.
Une valeur de K < 6 est raisonnable.

Avec I’algorithme de GNG-T, dans le cas idéal, la triangulation de Delaunay induite comprend trois
sous-graphes connectant les neurones associés aux prototypes d’un méme compartiment. En réalité, a
cause du bruit et du volume partiel (le fait qu'un voxel puisse chevaucher 2 compartiment rénaux), on
obtient un seul graphe avec un nombre de prototypes relativement élevé (entre 10 et 30 sur les données
réelles). Un regroupement manuel n’est donc pas envisageable.

La procédure que nous avons utilisée est la suivante.

— Extraction des cavités : les cavités sont le compartiment anatomique contenant les voxels dont le
rehaussement est maximal en fin de perfusion. Appelons prototype semence celui dont I’ intensité
moyenne est maximale en phase tardive. Tous les prototypes dont I’intensité moyenne durant cette
phase est supérieure a un premier seuil s; et qui sont connectés dans le graphe G au prototype
semence par un chemin ne passant que par des prototypes qui eux-mémes vérifient le critere, sont
supposés représenter les cavités.

— Séparation du cortex et de la médullaire : le taux de filtration dépend de la nature des tissus et est
utilisé pour séparer cortex et médullaire. La pente des courbes temps-intensité pendant la phase de
filtration est évaluée automatiquement par une méthode de régression linéaire standard pour tous
les prototypes n’appartenant pas aux cavités. Appelons prototype semence celui dont la pente est
maximale durant cette phase. Un nceud est attribué a la médullaire si la pente correspondante est
inférieure a un seuil s, et s’il est relié au prototype semence par un chemin ne passant que par
des prototypes qui eux-mémes vérifient le critere de seuil. Les prototypes restants sont attribués au
cortes.
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FIGURE 6.13 — Exemples de courbes temps-intensité pour le cortex (a), la médullaire (b) et les cavité (c)
pour un méme rein.

Les deux seuils s; et so sont initialisés de sorte que le cortex représente approximativement 50% du
rein et les cavités 20%. La seule intervention manuelle est leur réglage par un opérateur. Comme 1’algo-
rithme est tres rapide, 1’ajustement peut se faire en temps réel. Il est assez aisé car, a chaque changement
de niveau des seuils, un nombre important de voxels avec une évolution temporelle semblable est ajouté
ou retiré. Remarquons que le second critere ne pourrait étre utilisé pour séparer les cavités des autres
compartiments. En effet, sur la figure 6.13(c), un pic artériel, non prévu en théorie mais relativement
important, peut &tre observé sur des courbes temps-intensité de voxels attribués aux cavités ; ce pic est
d@ a 'importante vascularisation du rein et également a I’effet de volume partiel pour certains voxels.

6.2.4 Normalisation des données

A priori ’algorithme des K -moyennes peut étre appliqué a des données brutes &; comme dans [33].
Néanmoins, chaque vecteur est divisé par sa norme de maniere a tenir compte de la forme de la courbe et
pour atténuer les hétérogénéités dans I’illumination due a I’acquisition. Pour GNG-T, il n’est pas possible
de réaliser une telle normalisation mais toutes les intensités I sont d’abord remplacées par (I—1Ip)/(I;—
Ip), oulp est la valeur moyenne pour la baseline et Iy, est la valeur moyenne de la phase tardive pour
le rein entier. Cette manipulation permet d’obtenir une dynamique similaire pour tous les reins tout en
conservant 1’ordre relatif dans les intensités ce qui est nécessaire pour 1’algorithme GNG-T.

6.2.5 Segmentations manuelles anatomiques de référence pour les données réelles

Deux radiologues expérimentés ont examiné les séquences pour délimiter d’abord un masque du rein
entier, puis les structures internes : cortex, médullaire et cavités. La procédure retenue est la suivante :
— visualisation de la séquence complete,
— sélection d’une image en phase tardive, sur laquelle les cavités apparaissent nettement, détermina-
tion du masque global puis segmentation des cavités,
— sélection du pic cortical, segmentation du cortex, puis de la médullaire (par différence entre le
cortex et les cavités précédemment délimitées).
Le masque global ainsi défini peut 1égerement différer d’un radiologue a I’autre en raison du flou des
images et parce que les images choisies pour réaliser la segmentation peuvent étre différentes. Le masque
global finalement retenu est I’intersection des masques globaux des deux radiologues. Les trois ROIs dé-
finies par la suite sont incluses dans ce masque global, qui est également utilisé par la suite pour la
segmentation fonctionnelle. Un exemple de segmentation manuelle est présenté figure 6.14(a) et (b). No-
tons que cette maniere de procéder peut « favoriser » les cavités au détriment de la médullaire : en raison
du volume partiel, certains voxels composés d’un mélange de médullaire et de cavités ont un comporte-
ment dominant de cavités en phase tardive et seront considérés comme tels parce que ce compartiment
est extrait en premier, alors qu’il ressemble davantage a de la médullaire aux alentours du pic cortical.
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6.2.6 Validation quantitative

Une des segmentations manuelles est choisie comme référence. Toute les autres segmentations (les
fonctionnelles obtenues par les algorithmes proposés et I’autre segmentation manuelles anatomique) se-
ront comparées a cette référence. Chaque segmentation d’un compartiment est considéré comme une
carte binaire pour laquelle les valeurs sont égales a 1 a I’intérieur du compartiment et 0 en dehors. Nous
notons R la référence et T la segmentation testée. Quatre types de pixels peuvent alors étre distingués en
prenant en compte leurs labels dans R et dans T :

Type du pixel label dans R | Label dans T
Vrai positif (7'P) 1 1
Faux négatif (F'N) 1 0
Faux positif (F'P) 0 1
Vrai négatif (T'IN) 0 0

Des criteres discriminants sont alors calculés pour chaque compartiment :

— Pourcentage de recouvrement (overlap) PO = 100 x TP/(T P+ FN), i.e. pourcentage des pixels
du compartiment de référence qui sont dans le compartiment test aussi.

— Pourcentage extra PE = 100 x F'P/(T P+ F N). Une segmentation parfaite fournirait une valeur
PO = 100% et PE = 0%. Des valeur élevées de PO et PE pour une segmentation donnée
pourrait par exemple indiquer qu’une sur-segmentation du compartiment correspondant. Une va-
leur élevée de PE associée a une faible valeur de PO peut indiquer une position globalement
mauvaise de la zone associée au compartiment.

— Index de Similarité ST = (2 x TP)/(2 x TP+ FN + FP). ST est sensible aux différences en
taille est en position [257]. Par exemple, des zones de méme taille qui partage la moitié de leurs
pixels donnerait SI = 1/2. Une zone en couvrant une autre de taille deux fois inférieur donnerait
ST = 2/3. Pour une segmentation parfaite on a ST = 1.

6.2.7 Résultats et discussion

Des exemples de deux segmentations manuelles et de deux segmentations fonctionnelles automa-
tiques sont montrées sur la figure 6.14. Dans ce cas précis, la taille des compartiments varie de 532 a
700 pixels pour le cortex, de 375 a 559 pour la médullaire, de 161 a 217 pour les cavités. Les tests sont
réalisés avec les options suivantes :

— quantification vectorielle par K -moyenne appliquée sur des vecteurs normalisés &; de maniere que

l€:]] = 1 et une fusion manuelle est opérée pour K = 3 a6,

— quantification vectorielle par GNG-T et fusion manuelle en fixant deux seuils indépendants.

Notons que si GNG-T était appliqué aux vecteurs normalisés, la méthode de fusion définie dans la
Section 6.2.3 ne sera plus valable puisque la transformation peut modifier les intensités relatives des
pixels. Afin de tester visuellement la consistence qualitative des segmentations, les contours de chaque
compartiment sont superposés aux image IRM (les pixels en dehors du rein sont masqués et apparaissent
en noir). Les images sont sélectionnées dans la phase de perfusion pendant laquelle le compartiment est
le mieux visible, soit le pic artériel pour le cortex et la médullaire et en phase tardive pour les cavités.

Le résultat qualititatif visuel entre ces images et la segmentation fonctionnelle est trés bonne pour
les deux méthodes semi-automatiques. Au contraire, sur I’exemple de cortex montré sur la figure 6.15,
on voit qu’un simple seuillage sur les intensités sur une image unique ne fournit pas une segmentation
statisfaisante : sur la figure 6.15(a) gauche, le seuil est trop bas et une grande partie de la médullaire est
sélectionnée. En augmentant le seuil, le résultat ne s’améliore pas car une grande partie du cortex est
alors mise de coté (figure 6.15(a) centre et droite). Un phénomene similaire peut étre observé pour les
cavités sur la figure 6.15(b). Cette méthode ne sera donc plus utilisée pour comparaison tant elle donne
de mauvais résultats.

Des comparaisons quantitatives entre les segmentations sont présentées dans le tableau 6.1 et les fi-
gures 6.16 et 6.17. Les segmentations de 1’opérateur OP1 sont choisies comme référence. Tout d’abord,
les résultats moyens pour les segmentations de 1’opérateur OP2 sont présentés dans le tableau 6.1. Elles
peuvent étre comparées aussi avec les résultats du K-means avec K = 7 sans normalisation qui est
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FIGURE 6.14 — Exemples de segmentations manuelles anatomiques par les opérateurs OP1 (a) et OP2
(b), et de segmentations fonctionnelles apreés quantification vectorielle par K-moyennes (c) et par GNG-T
(d) pour un méme rein : pour chaque segmentation le cortex est montré sur la gauche, la médullaire au
milieu et les cavités sur la droite.
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FIGURE 6.15 — Segmentations du cortex (a) et des cavités (b) en utilisant une méthode simple de seuillage
de I’intensité pour 3 seuils croissants (de gauche a droite).
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la meilleure méthode présentée dans [33]. Les moyennes pour les trois criteres de similarité de la Sec-
tion 6.2.6 pour les huit cas sont évaluées. Le pourcentage de pixels bien classifiés (WCP : Well Classified
Pixels) est aussi calculé : pour les segmentations d’un compartiment, c’est la somme des T'P pixels
pour les 8 cas divisé par le nombre total de pixels pour ce compartiment. Pour le rein global, c’est la
somme de tous les T'P pixels, quel que soit le compartiment, divisé par la somme de tous les pixels de
tous le reins. Ce pourcentage est un peu différent de la moyenne des overlap puisque les petits reins ont
moins d’influence sur cette mesure. Concernant PO (overlap) et PFE (extra pixels), ces criteres doivent
étre examinés ensemble pour mettre en évidence la qualité de la segmentation complete : la plupart du
temps une augmentation de PO s’accompagne d’une augmentation de PE. Par exemple, dans la pre-
miére colonne des tableaux 6.1(a) et (b), on peut voir que PO et PE augmentent pour le cortex, alors
qu’ils décroissent pour la médullaire : ces évolutions montre qu’il existe un 1léger chevauchement entre
le cortex et la médullaire mais aussi une augmentation de la sursegmentation du cortex au détriment de
la médullaire.

Les comparaisons quantitatives des résultats entre la segmentation manuelle de référence et n’importe
laquelle des segmentations fonctionnelles sont similaires a celles obtenues en comparant la référence et
la segmentation de I’autre radiologue, quel que soit le compartiment considéré. En d’autres termes, les
segmentations fonctionnelles sont aussi ressemblantes & la référence que les segmentations anatomiques
le sont entre elles. Néanmoins, les résultats sont moins bons avec 1’algorithme des K-moyennes sans
normalisation.

Pour tous les types de comparaisons, I’'index de similarité est du méme ordre de grandeur. Le pour-
centage de pixels globalement bien classés est de toute facon plus élevé pour la plupart des segmentations
fonctionnelles et varie entre 74.4 % et 77.6 % pour les K -moyennes avec normalisation et GNG-T, alors
que sa valeur est de 74.9 % pour la segmentation manuelle par I’autre opérateur. Le plus mauvais score
pour tous les criteres est obtenu globalement pour la médullaire : la frontiere cortico-médullaire n’est en
effet pas trés bien délimitée et ces deux compartiments restent difficiles a isoler objectivement.

Concernant les /{-moyennes appliquées sur des vecteurs normalisés, des résultats trés satisfaisants
sont obtenus directement pour K = 3 pour presque tous les reins, et ne sont pas nécessairement amélio-
rés par I’augmentation de K. Ceci tend a prouver que dans la plupart des cas, les courbes temps-intensité
normalisées sont des caractéristiques discriminantes pour distinguer les trois types de pixels. De plus, au-
cune étape de fusion n’est nécessaire. Ceci n’est pas le cas pour les courbes non normalisées comme cela
est indiqué dans [33]. Les résultats des K-moyennes avec i = 3 et pour GNG-T sont trés semblables : ils
sont légerement meilleurs pour GNG-T grice a sa flexibilité qui en fait une méthode plus adaptée aux cas
plus difficiles. Dans le tableau 6.1, les valeurs des criteres apparaissent en gras s’ils sont au moins égaux
a ceux obtenus pour la segmentation manuelle par OP2. Ces résultats montrent que chacun des trois com-
partiments est bien identifié, i.e. la segmentation compléete est en effet satisfaisante. Parmi les différentes
variantes des algorithmes testées, ces deux méthodes sont les plus performantes pour la segmentation de
reins sains.

Dans une seconde étape, OP1 étant toujours la référence, la dispersion des résultats peut étre observée
sur la figure 6.16 pour ST et sur la figure 6.17 pour PO et PE ; seulement les résultat K -moyennes avec
K = 3 sont présentés parmi les méthodes avec normalisation, puisque les segmentations obtenues sont
les meilleures. Chaque rein est testé seulement une fois. La variance sur les huit cas est bien plus impor-
tante pour les K-moyennes avec K = 7 sans normalisation que pour les segmentations manuelles. D’un
autre coté, elle est la plupart du temps bien plus faible que pour les autres méthodes et particulierement
pour les K-moyennes avec K = 3.

6.2.8 Discussion

Les sections précédentes ont montré qu’il était possible de segmenter une coupe de maniere a mettre
en évidence les différents compartiment du rein eu utilisant 1’évolution temporelle de 1’intensité des
pixels.

Parmi les variantes testées, les /{-moyennes sur vecteurs normalisés avec K = 3 et le GNG-T semi-
automatique paraissent les mieux adaptées pour la segmentation des structures rénales internes. En effet,
n’importe quelle segmentation anatomique et n’importe quelle segmentation fonctionnelle obtenue par
I’une ou I'autre de ces deux méthodes se ressemblent autant que les deux segmentations anatomiques.
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TABLE 6.1 — Valeur des criteres de comparaison pour les segmentations des trois compartiments et le
résultat global (référence : OP1) pour OP2, K-moyennes avec K = 3 & 6 avec normalisation (KM3n a
KM6n), GNG-T et K-moyenne avec K = 7 sans normalisation (KM7). Les résultats qui sont au moins
équivalents & OP2 (gras italique) pour les K-moyennes avec K = 3 et pour GNG-T apparaissent en gras.
Les criteres affichés sont les pourcentages de pixels bien classifiés (WCP), overlap (PO), extra pixels

(PE) et I’index de similarité (SI).

Test OP2 KM3n KM4n KM5n KM6n GNG-T KM7
WCP (%) 69.8 83.6 86.6 88.8 89.2 83.7 75.9
PO (%) 71.8 82.8 85.2 88.3 88.5 83.2 74.9
PE (%) 9.2 19.3 234 29.0 27.8 21.9 17.3
SI 0.79 0.82 0.82 0.81 0.82 0.81 0.77
(a) Cortex
Test OP2 KM3n KM4n KM5n KM6n GNG-T KM7
WCP (%) 84.8 72.2 65.5 62.1 62.2 73.0 75.7
PO (%) 84.0 728 66.1 62.7 62.8 73.0 76.7
PE (%) 56.6 36.2 30.3 24.9 24.9 33.7 52.1
SI 0.70 0.70 0.67 0.66 0.66 0.71 0.68
(b) Médulaire
Test OP2 KM3n KM4n KM5n KM6n GNG-T KM7
WCP (%) 749 170.5 71.5 69.1 71.2 68.7 68.2
PO (%) 739 69.1 69.8 65.9 69.5 69.8 66.2
PE (%) 16.1 14.5 16.2 13.9 14.2 11.1 18.0
SI 0.77 0.75 0.75 0.73 0.75 0.77 0.71
(c) Cavités
Test OP2 KM3n KM4n KM5n KM6n GNG-T KM7
WCP (%) 74.9 717.5 77.0 76.5 77.1 77.6 73.5
(d) Rein entier
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FIGURE 6.16 — Index de similarité ST (la référence étant OP1) : de gauche a droite, les diagrammes en
boite a moustaches pour la segmentation par OP2, K-moyenne avec 7 classes sans normalisation (KM?7),
GNG-T et K-moyennes avec 3 classes avec normalisation (KM3n) pour le cortex (a), la médullaire (b)
et les cavités (c). La boite a des lignes pour le quartille inférieur, médian, et supérieur. Les moustaches
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FIGURE 6.17 — PFE en fonction de PO (référence : OP1) pour le cortex, la médullaire et les cavités
(de haut en bas) pour la segmentation manuelle par OP2 (a), K-moyenne a 7 classes sans normalisa-
tion (b), GNG-T (c) et K-moyennes avec 3 classes avec normalisation (d); [J, et ¢, représentent les
valeurs moyennes sur les huit reins respectivement pour la segmentation manuelle par OP2 ou pour les
méthodes semi-automatiques.

L’hypothese de séparation des composantes connexes n’est pas critique pour ces deux méthodes.

Pour les reins sains testés, les résultats donnés par les K-moyennes a trois classes sur des vecteurs
normés sont la plupart du temps satisfaisants. La quantification vectorielle des courbes temps-intensité
permet ainsi d’aboutir directement a la segmentation attendue, en un processus entierement automatique.
Cependant, en cas de résultat aberrant, il n’y a pas de possibilité de correction par un opérateur. Il est
cependant possible de tester un autre nombre de classes (inférieur a 7), dont certaines sont par la suite
fusionnées manuellement par un opérateur, ou bien d’utiliser la méthode semi-automatique avec GNG-T.
Pour les K-moyennes avec K < 3, nos résultats sont un peu différents de ceux exposés dans [258] avec
une méthode similaire ; sur quatre examens formant la base de données, deux ont été réalisés avec des
séquences similaires aux notres mais acquises a 3 T au lieu de 1, 5 T, et pour 55 instants au lieu de 256.
Les auteurs considerent que 5 & 7 classes sont nécessaires pour obtenir une segmentation convenable ;
seules 2 ou 3 classes sont conservées, les autres étant considérées comme dues au volume partiel ou a des
morceaux d’autres organes conservés dans le masque rénal. Pour I’un des cas, la médullaire et les cavités
sont regroupées dans une méme classe, et pourraient étre séparées par un post-traitement parce que les
classes sont disjointes sur la segmentation ; ce qui n’est généralement pas le cas sur les séries dont nous
disposons. La segmentation est directement réalisée sur les données 3D, sachant que les coupes extrémes
du rein ne sont pas conservées car les images ne sont pas d’assez bonne qualité.

Pour la méthode semi-automatique avec GNG-T, la quantification vectorielle permet, en tenant compte
de I’évolution temporelle globale, de réduire la taille des données et de diminuer le bruit, afin que 1’étape
de fusion, basée sur des propriétés physiologiques, soit facile a faire pour un opérateur : elle consiste
uniquement en un réglage assez grossier de deux seuils indépendants ; la méthode peut étre une solution
alternative offrant davantage de flexibilité que les K-moyennes pour le traitement des cas difficiles, car
le nombre de prototypes représentant les données est nettement plus élevé. On peut méme envisager de
modifier la valeur de la cible T" pour accroitre la souplesse de la méthode.

Des tests supplémentaires devront étre menés sur une base de données plus importante contenant
des reins sains et des reins pathologiques. Pour ces derniers, comme de nouveaux comportements tem-
porels risquent d’apparaitre, une adaptation des criteres de fusion pour GNG-T ainsi qu’une recherche
d’un nombre de classes K optimal pour les K-moyennes devront étre effectuées. Il est probable que la
différence de représentativité des voxels due a la dilatation des cavités et a I’amincissement du cortex et
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de la médullaire, justifiera I’'usage de GNG-T plutdt que celui des K -moyennes.
Les courbes fonctionnelles different tres peu en fonction de la technique utilisée ; il faudra cependant
également vérifier que c’est également vrai pour les parametres rénaux fonctionnels qui en sont tirés.
Notons enfin que le WCP traduit bien la qualité des segmentations obtenues, en accord avec les
autres criteres. Nous pourrons ainsi utiliser 1’erreur de classement 1 — WCP comme critere de risque
pour estimer cette qualité dans le cadre de la généralisation.

6.2.9 Conclusion

Dans ces travaux I’humain est omniprésent. En effet, les développements présentés dans cette section
ont pour but d’analyser des images permettant d’interpréter le bon fonctionnement des organes internes
d’une personne. Mais aussi, le résultat de ce traitement vise a aider le radiologue a accomplir son travail
d’analyse. De ce point de vue, le gain de temps est considérable : alors qu’il faut une dizaine de minutes
pour réaliser une segmentation manuelle, seulement une vingtaine de secondes est nécessaire pour une
segmentation fonctionnelle.

D’un point de vue algorithmique, nous avons du, une fois encore, utiliser des méthodes répondant a
certaines contraintes imposées par cette présence de I’humain aux deux bouts de la chaine. Tout d’abord,
I’apprentissage non-supervisé était de mise du fait de I’absence d’une vérité terrain unique. En effet,
nous avons vu qu’il existait une variabilité d’annotation non-négligeable entre opérateurs et que cette
variabilité était au moins aussi importante entre deux opérateurs qu’entre un opérateur et la méthode
automatique. Cette méthode d’évaluation a d’ailleurs permis convaincre les radiologues du bien-fondé
de cette technique qui, non seulement n’introduit pas plus de différence sur les segmentations que la
variabilité inévitable entre opérateurs, mais en plus fournit des résultats reproductibles. Nous n’avons
pas eu I’occasion, du fait du temps important que cela nécessite, de faire une étude de la variabilité intra-
annotateur c’est-a-dire de demander & un méme opérateur d’annoter manuellement une méme séquence
a plusieurs jours ou semaines d’intervalle. Néanmoins, la littérature montre que cette variabilité existe
dans d’autres domaines et n’est pas négligeable. Notons que nous avons travaillé sur des méthodes de
génération artificielle d’image IRM dans le but de quantifier plus précisément les performances de nos
algorithmes indépendamment d’annotations manuelles [29].

Afin de permettre aux radiologues de garder la main sur une partie de I’annotation, des méthodes
semi-automatique ont été mises au point. En effet, il est important pour un praticien de pouvoir com-
prendre les résultats qu’il interprete et le fait de pouvoir regrouper a la main ou de régler certains seuils
en observant le résultat de ces réglages permet de concerner une compréhension suffisante pour valider
le résultat.

Enfin, les méthodes développées devaient tenir compte de la variabilité des images qui different d’une
personne a une autre du fait de la taille des organes et de la qualité de leur fonctionnement. C’est pourquoi
nous avons opté pour des méthodes d’apprentissage non supervisé.

6.3 Segmentation en locuteurs d’un flux audio

Dans cette section, nous rapportons les résultats de travaux traitant de la segmentation en locuteurs
d’un flux audio commencés avant la these [187] et poursuivis huit années plus tard dans le cadre du
projet ITEA2 LINDO. Ce travail a été réalisé en collaboration avec nos collegues Hervé FREZZA-BUET
et Jean-Louis GUTZWILLER [103, 193]

6.3.1 Position du probleme et état de I’art

La segmentation en locuteurs d’un flux audio (en anglais speaker diarization ou speaker clustering)
est un processus ayant pour objectif de découper et étiqueter automatiquement un flux audio en segments
homogenes en termes de locuteurs. Il existe beaucoup d’applications a ce traitement qui est souvent
un pré-requis a I’indexation de données multimédia, au sous-titrage automatique ou a 1’aide active aux
personnes mal-entendantes. Cela peut aussi permettre 1’adaptation au locuteur pour la reconnaissance
automatique de la parole ce qui aide a améliorer les performances de ces systeémes. Dans les applications
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réelles (traitement de bulletin d’informations radiodiffusés, audio-videosurveillance), rien n’est connu
a priori a propos des locuteurs (aucun modele n’est disponible), de leur nombre ou du nombre de fois
ou chaque locuteur parlera dans le flux. Aussi, la qualité des données audio peut varier de maniére
importante. Nous ferons tout de méme 1’hypothese que les locuteurs ne parlent pas en méme temps et
que donc un seul locuteur est enregistré a la fois. Le processus de segmentation peut alors &tre décomposé
en deux processus distincts : (i) les frontieres des segments homogenes sont détectées (idéalement, les
segments sont les plus longs possibles), (i7) une phase de regroupement des segments permet d’assigner
une étiquette a chaque segment de maniere non-supervisée.

Ce probleme a été largement traité dans la littérature de ces dix dernieres années. Néanmoins, si la
détection des frontieres de segments est réalisée au fil de I’eau (en ligne), la phase de regroupement et
d’étiquetage intervient apres coup (hors ligne). L’intégralité du flux audio doit alors étre disponible ce
qui introduit un délais considérable dans le traitement des données [46, 6]. Il existe tres peu de méthodes
en ligne [217] et la plupart d’entre elles nécessitent la connaissance a priori d’un modele des locuteurs
intervenant dans le flux. Cette limitation empéche les applications anytime d’utiliser des traitement de ce
type. Pourtant, les applications anytime sont de plus en plus demandées dans des domaines tels que la
surveillance ou la génération automatique des minutes d’une réunion [6].

Nous proposons donc une méthode en ligne et non-supervisée (sans modele) pour réaliser la seg-
mentation en locuteurs d’un flux audio. Le traitement en ligne et en temps réel est atteint parce que les
informations relatives a chaque locuteur sont résumées dans un graphe de petite dimension dans I’espace
des caractéristiques extraites du signal audio obtenu par des méthodes de quantification vectorielle. En
particulier la méthode GNG-T [66] est utilisée pour construire ce graphe. Comme indiqué dans la Sec-
tion 6.1.2, GNG-T calcule un réseau de neurones topologiques dont la taille est automatiquement adaptée
a la distribution des données et aucune information a priori ne doit étre fournie a propos de cette taille
(contrairement a d’autres algorithmes comme k-moyennes ou neural gas). Cet algorithme est aussi ca-
pable de poursuivre la distribution des données si celle-ci change avec le temps ce qui est le cas pour
"application visée.

6.3.2 [Extraction de caractéristiques

Dans ce travail, le signal de parole est échantillonné a 8 kHz et quantifié sur 16 bits. Il est analysé sur
une fenétre glissante dont la taille devrait rester suffisamment petite (de 1’ordre de 30ms). En effet, il est
important d’analyser le signal sur une échelle temporelle ot il peut étre considéré comme stationnaire ce
qui est le cas pour des tranches temporelles de 10 a 100ms en fonction du son prononcé [206].

Du fait de la quantité trop importante de données obtenues apres échantillonnage méme sur une fe-
nétre d’analyse assez courte, cette quantité est réduite en utilisant la redondance naturelle du signal de
parole. Des caractéristiques de dimension plus faibles sont alors extraites. Plusieurs types de caractéris-
tiques peuvent étre considérées mais un choix assez commun est 1’utilisation des coefficients cepstraux
ou MEL Cepstrum Frequency Coefficients (MFCC) [169].

L’analyse en fréquences MEL © fournit des caractéristiques faiblement corrélées qui sont pertinentes
pour la reconnaissance automatique de parole mais aussi pour I’identification de locuteurs [112]. Ainsi,
16 coefficients MFCC sont extraits de fenétres de 32ms (/N = 256) qui se recouvrent de 22ms (voir Figure
6.18). Ces coefficient composent alors un vecteur acoustique a 16 dimensions. Toutes les 10ms (L = 80),
un vecteur acoustique est donc extrait.

La Figure 6.19 décrit la maniere dont les MFCC sont obtenus. Tout d’abord, une transformée de
Fourrier rapide (FFT7) est appliquée a4 IV échantillons (s[n]ne[o, N—1]) pour obtenir les N coefficients
du spectre (S[j]jco,n—1))- Le module du spectre est alors utilisé comme entrée pour un banc de filtres
MEL pour obtenir le vecteur MEL-spectrum (S [k]ke[o,l 5)- Le banc de filtres MEL approxime en fait le
traitement non-linéaire du signal acoustique effectué par 1’oreille, transformant 1’échelle linéaire des Hz
en un échelle non-linéaire [238] en utilisant la relation suivante :

sz
700)

fMEL = 2595 X log(]. +

6. le nom vient du mot melody
7. Fast Fourrier Transform
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audio

Blackman windowing

FIGURE 6.18 — L’extraction de caractéristiques est basée sur une fenétre glissante. Une fenétre de Bla-
ckman est utilisée pour éviter les effets de troncature. IV est le nombre d’échantillons sonores dans la
fenétre, et L le délai (en termes d’échantillons) entre deux fenétres consécutives.

FFT . log || .
5[”]n€[0,255] — S[]}je[0,255] = S[k]kE[O,ls] il log |S[k”ke[0,15] B CM'LE[OJS]

FIGURE 6.19 — Calcul des MFCC.

La réduction de dimensionalité (de N a 16) vient du filtrage du spectre. Le banc de filtres MEL consiste
en un ensemble de 16 filtres triangulaires linéairement espacés sur I’échelle MEL. Ceci est résumé sur la
Figure 6.20.

Une transformation logarithmique suivie d’une transformation en cosinus discrets inverse ou Inverse
Discrete Cosine Transform (IDCT) fournit finalement le vecteur de coefficients MFCC (c[i}ie[0715]) pour
la fenétre courante.

L’idée a la base de I’analyse cepstrale (aussi appelée transformation homomorphique) est de tirer parti
des propriétés de la transformée de Fourrier et du logarithme pour transformer un produit de convolution
en une somme. En effet, le signal de parole peut étre approximativement modélisé par la convolution du
signal glottique (pression d’air a la sortie de la glotte) et de la réponse impulsionnelle du conduit vocal.
Apres la transformée de Fourrier, cette convolution devient un produit simple. Apres la transformation
logarithmique, le produit simple se transforme en la somme des contributions du conduit vocal et du
signal glottique. Ce qui nous intéresse réside dans la contribution du conduit vocal qui est caractéristique
du locuteur (cela contient une information sur la forme du conduit vocal). Les coefficients cepstraux
sont représentatifs de cette contribution et cette transformation permet I’extraction plus simple de la
contribution du conduit vocal (soustraire est plus simple que déconvoluer).

6.3.3 Détection des changements de locuteurs

La division du flux audio en segments peut étre réalisée de diverses manieres (voir [6], Section 2.2).
Dans ce travail, nous avons choisi une méthode basée sur le calcul d’une distance entre deux ensembles
de fenétres contigués comme ce que nous avions fait dans [187]. Les frontieres des segments sont alors
identifiées comme les maxima de cette distance. Pour calculer cette distance, deux fenétres glissantes
sont définies sur les vecteurs acoustiques (souvenons-nous que chaque vecteur acoustique est lui-méme
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FIGURE 6.20 — Banc de filtres MEL

obtenu en traitant une fenétre d’échantillons sonores toutes les 10 ms). De manieére a faire un traitement
statistiquement significatif, chaque fenétre doit contenir a peu preés 300 vecteurs acoustiques, ce qui
représente 3s de parole. Ici, il n’y a pas de recouvrement entre les fenétres (voir Figure 6.21). Notons que
cela veut simplement dire que les locuteurs parlent chacun au moins 3s d’affilées.

window 2 window 1
c[15] 3s = 300 cepstres 3s = 300 cepstres
cepstre flow  HHH------ - -
window 3 t
c[0] - S
3s = 300 cepstres 1.5s T

current time

FIGURE 6.21 — Les changements de locuteurs sont détectés par le calcul d’une distance entre deux fe-
nétres consécutives (1 et 2 sur la figure). Une troisieéme fenétre est aussi utilisée pour calculer les statis-
tiques du vecteur aléatoire a 16 dimensions (i.e. la matrice Xi,3 utilisée dans la définition des distances).

De telles distances doivent prendre en compte les variabilités naturelles des coefficient MFCC. En
effet, la figure 6.22 montre que les coefficients MFCC ont une variance tres différente les uns des autres.
Donc par exemple, une grande variation dans la valeur du premier coefficient est plus “normale” qu’une
grande variation dans le huitieme coefficient. Il est donc important de pondérer I’influence de chacune des
composantes en fonction de cette variation intrinseéque sinon seulement les premiers coefficients seront
réellement pris en compte dans le calcul de la distance. Notons que cette distance statistique ne nécessite
toujours aucun modele a priori des locuteurs.

Ces considérations conduisent naturellement a la définition de la distance euclidienne normalisée
définie par I’équation 6.13, dans laquelle Xi,3 = {O'ij}o <ij<15 est une matrice diagonale ol o;; est la
variance de la i*™ composante du vecteur cepstral. Il est aussi possible de prendre en considération la
corrélation entre les coefficients en utilisant la distance de Mahalanobis. Elle consiste en 1’utilisation de
la matrice Xy,i3 qui est maintenant la véritable matrice de covariance comme 1’indique 1’équation 6.13.
D’autres distances ou méme des mesures de divergence ou de similarité peuvent étre utilisées comme
discuté dans [13].

_ _ 1 _ _ 1 - _
d2 (Cwinh cwin2) = E (Cwin2 - Cwinl)T Ewilng (Cwin2 - Cwinl) (613)

De maniere a garder le caractere “en ligne” du processus et d’éviter les dérives statistiques dues aux
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changements de locuteurs, X est estimée sur le passé récent du signal contenu dans une troisieéme fenétre
qui recouvre les deux précédentes (voir Figure 6.21).

MFCC coefficient variance
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FIGURE 6.22 — Variance des coefficients MFCC coefficient. La variance décroit de maniere importante
avec ’ordre du coefficient. C’est pourquoi les coefficients MFCC sont normalisés en fonction de leur
variance pour le calcul de la distance.

Le calcul décrit précédemment et illustré sur la Figure 6.21 est réalisé toutes les 500ms (i.e. le temps
courant indiqué dans la figure est translaté de 50 vecteurs acoustiques). Ce processus génere donc un
signal de distance (d?) qui est échantillonné toutes les 500ms dont il faut détecter les maxima en ligne.
Le signal de distance étant tout de méme assez bruité, un filtre passe-bas lui est appliqué pour le lisser et
éviter des fausses détections (voir Figure 6.23) :

dzf+1 = d{ + APy — dzf),

ol df est la distance filtrée au temps ¢, d; est la distance brute au temps ¢ et A est le parametre de lissage
(plus A est faible, plus la distance est lissée).

La Figure 6.23 montre que les maxima absolus ne peuvent pas étre détectés en localisant simplement
les maxima locaux du signal de distance. Cela reste vrai méme apres le filtrage passe-bas. Une procédure
d’identification des maxima les plus pertinents doit &tre mise en place tout en respectant les contraintes
de temps réel et de calcul en ligne.

La détection de maximum est alors réalisée sur base de calcul de seuils. Une fenétre glissante de taille
fixe (9 échantillons ici, c’est a dire 4 s de parole) est utilisée sur les derniers échantillons du signal de dis-
tance filtré passe-bas d/ . Si I’échantillon maximal dans cette fenétre est 2 la position centrale, il est étudié
plus précisément. Cet échantillon central est considéré a priori comme un maximum correspondant a un
changement de locuteur si :

— son amplitude M est plus importante qu’un seuil 3.

— il y a au moins m échantillons avant I’échantillon central et m échantillons apres dont I’amplitude

est en-dessous d’un seuil oM. Dans ce travail m = 1 procure de bons résultats.

Comme mentionné précédemment, la détection d’un changement de locuteur reste d’une complexité
computationnelle faible parce que cela doit se faire rapidement et parce que notre contribution réside plus
dans la méthodes d’étiquetage expliquée ci-apres. De plus, les fausses détections peuvent étre récupérées
dans certaines mesures par la méthode de regroupement en fusionnant deux segments consécutifs ont été
prononcés par la méme personne.

6.3.4 Regroupement et étiquetage

La partie innovante de notre travail réside dans cette partie, spécifiquement parce que les calculs sont
fait en temps réel, en ligne et de maniere non-supervisée. Cela implique de gérer des flux de données. Le
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FIGURE 6.23 — Le signal de distance est généré par le procédé décrit dans la figure 6.21. Apres avoir filtré
passe-bas, les instants ou se situent les pics importants deviennent des bons candidats pour des transitions
entre locuteurs. Ces transitions peuvent en fait apparaitre en réalité jusqu’a 3s avant le maxima du fait
des délais induit par la fenétre 1 sur la Figure 6.21.

locuteur courant est caractérisé par la distribution courante des vecteurs acoustiques qu’il produit. Cette
distribution doit étre capturée de maniere a ce que la comparaison entre deux représentations permette
de déterminer si elles correspondent au méme locuteur ou pas. Nous basant sur des travaux précédents
de notre collegue Hervé Frezza-Buet dans le domaine du traitement de flux vidéo [66], pour lesquels les
distributions des pixels intéressants sont hautement non-stationnaires, une procédure a été définie pour
obtenir une telle représentation dynamiquement. Une caractéristique cruciale qui fournit a I’algorithme
son caractere dynamique est qu’il se base sur des graphes représentant la distribution comme indiqué
dans la Section 6.1.2. Ce graphe est adapté pendant que la distribution change. Le résultat de cette adap-
tation est un ajustement automatique du nombre de prototypes de maniere a préserver la qualité de la
représentation de la distribution sous-jacente alors qu’elle change.

L’algorithme GNG-T, décrit dans la Section 6.1.3, est utilisé pour représenter la distribution des vec-
teurs cepstraux entre deux segments consécutifs qui ont été détectés par le processus de segmentation
présenté précédemment (voir figure 6.24). La flexibilité de GNG-T évite de devoir paramétrer a la main
le nombre de prototypes requis. Ceci est compatible avec la contrainte d’un traitement en ligne, non-
supervisé et sans modele.

Dans [66], GNG-T a été appliqué a I’analyse de flux vidéo, échantillonnant les contours des images
au fil du temps. Dans un tel contexte, une époque 8 &, est une image de la vidéo au temps ¢, et tous les &
sont les pixels appartenant aux contours dans cette image. Dans le contexte d’analyse de parole qui nous
intéresse, 1’échantillonnage au temps ¢ concerne seulement un échantillon.

Quantification des vecteurs acoustiques avec GNG-T

Une époque &; est un ensemble d’échantillons tirés de la distribution p;. Comme indiqué dans [66], le
nombre réel d’exemples dans une époque reflete I’intégrale de la distribution sur I’espace des échantillons
X. Grossierement, une augmentation du nombre d’échantillons dans une époque &; signifie qu’une partie
de I’espace X est devenu plus dense, au sens de p;.

Dans le contexte du regroupement de vecteurs acoustiques, les choses different légerement. Au
temps ¢, un nouveau vecteur de MFCC §; € X = R16 est disponible, mais un exemple isolé ne peut
pas former une époque pour échantillonner une distribution p;. En effet, la distribution des vecteurs
de MFCC qui doit étre quantifiée est celle du locuteur courant, quelle que soit la longueur du segment

8. voir Section 6.1.3 pour la définition d’une époque et d’un chunk
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aM,

FIGURE 6.24 — Détection de maximum a base de seuils. Les processus successifs de fenétrage et de
filtrage impliquent un délai dans la détection (6 s avec nos parametres expérimentaux).

de parole qu’il prononce. Supposons que des échantillons contigus de ¢, a {44, correspondent a un
unique locuteur, la collection des n veceurs MFCC {&;, - - - &, } sont en fait les échantillons qui doivent
étre quantifiés pour caractériser le locuteur, puisque la distribution des vecteurs de MFCC est suppo-
sée stationnaire pour ce locuteur. Ainsi, la collection d’échantillons peut étre utilisée comme époque,
la longueur réelle de la collection ne peut plus étre interprétée comme précédemment. Cette longueur
reflete maintenant la précision de 1’échantillonnage puisque le fait d’avoir de longues époques signifie
que nous pouvons disposer de plus d’échantillons pour évaluer la distribution dont ils ont été tirés. Pour
prendre cet effet en compte, I’algorithme présenté dans la Section 6.1.3 est adapté comme suit. La valeur
target qui pilote la précision de la quantification n’est plus constante. Elle est actuellement définie
comme target = n X t, la constante t étant maintenant un parametre qui contrdle la précision de la
quantification. Les justifications de cette modification peuvent étre trouvées dans [66].

Indentification des locuteurs a partir des graphes

Une méthode est proposée pour identifier les locuteurs en ligne a partir des graphes obtenus par
GNG-T sur les vecteurs MFCC qui sont pris comme une représentation des caractéristiques acoustiques
des locuteurs. Rappelons-nous que la détection en ligne des changements de locuteurs est disponible.
A chaque instant ¢, I’ensemble des vecteurs MFCC qui ont été calculés depuis le dernier changement de
locuteur est disponible. Tous les 7 pas temporels, un mélange de cet ensemble est effectué et utilisé p
fois comme une époque pour GNG-T, et 1’ fois pour la stabilisation, en ne considérant pas les étapes
marquées d’une x dans 1’algorithme (voir Section 6.1.3). Une valeur de t en relation avec la taille de
I’ensemble est aussi définie, comme dit dans la Section 6.3.4. Lorsque le changement de locuteur suivant
est détecté, le graphe courant est associé au segment temporel situé entre le changement précédent et le
changement détecté. Alors, avant que le segment suivant ne commence, 1’ensemble de vecteurs est rendu
vide ce qui signifie que la seule trace des vecteurs contenus dans le segment qui est conservée par notre
méthode est le graphe construit sur ce segment. Ce graphe constitue en effet une représentation compacte
de la distribution des MFCC pour le segment et donc pour le locuteur de ce segment.

A partir de cette procédure, les locuteurs dans chaque segment peuvent étre identifiés en calculant
une distance D entre les graphes conservés pour tous les segments précédemment identifiés. Pour le
segment courant, la distance est calculée entre le graphe courant et chacun des graphes correspondant
aux segments précédents. Si la distance est plus faible qu’un seuil prédéfini ~, le locuteur du segment
courant est considéré comme étant le méme que celui dans un des tours précédents. Sinon, le segment
courant est associé a un nouveau locuteur.

Il nous faut maintenant définir une méthode de comparaison entre les graphes. Il existe un grand
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nombre de métriques pour ce faire dans la littérature [26] et nous en avons essayé plusieurs. Nous ne
rapportons ici que le choix qui a fourni les meilleures performances. La méthode choisie consiste a
associer chaque nceud d’un graph avec le nceud le plus proche dans 1’autre graphe puis de sommer
les distances euclidiennes entre les nceuds de chacune des paires ainsi constituées. Cette métrique est
commutative. La similarité D(A, B) entre deux graphes correspondant a des locuteurs A et B est donc
calculée en utilisant I’équation 6.14, out |G| est le nombre de nceuds du graphe G et g € G un neeud de
G. La distance d(a, b) est la distance euclidienne entre les vecteurs prototypes a et b.

Y acamingep d(a,b) + 37, p minge 4 d(a, b)

DA, B) = AL+ 3]

(6.14)

Notons que les arrétes de chacun des graphes ne sont pas utilisées pour calculer cette similarité
dans I’équation 6.14. Néanmoins, rappelons que les arrétes jouent un role central dans les propriétés
dynamiques de GNG-T.

Procédure de regroupement

Comme indiqué dans les sections précédentes, chaque segment est associé a un locuteur grace a une
mesure de distance entre des graphes. Deux segments consécutifs peuvent avoir été étiquetés comme
ayant été prononcé par le méme locuteur du fait d’une sensibilité trop importante de la procédure de
détection des changements de locuteurs. Pour traiter ce type de fausses détections (faux positifs), il est
possible de regrouper a posteriori des segments consécutifs ayant la méme étiquette comme illustré sur
la Figure 6.25.

The merging procedure suppresses this assumed false detection
| I~ | |
detected turns N } R NI

speaker 1 speaker 2 speaker 2 speaker 1 speaker 3

FIGURE 6.25 — Procédure de regroupement pour palier les fausses détections de la procédure liées aux
changements de locuteurs.

6.3.5 Expérience
Evaluation de la méthode de détection des changements de locuteurs

Afin de rendre notre expérience reproductible, nous avons constitué des données de test a partir de la
base de données BREF80 [120]. Cette base de données contient plusieurs heures de parole lue en francais,
prononcées par 90 locuteurs différents (50 femmes et 40 hommes). De cette base de données, 11 locuteurs
ont été tirés aléatoirement pour constituer un jeu de données artificiel pour tester 1’algorithme. Puisque
I’algorithme est totalement non supervisé, aucune donnée n’est utilisée pour entrainer le systeéme ce qui
est un avantage de la méthode proposée.

Les segments, dont la durée varie de 10 a 40 secondes, ont été aléatoirement sélectionnés dans le
contenu audio correspondant aux 11 locuteurs puis concaténés de maniere a constituer un fichier audio
de 10 heures. La base de données de test contient donc approximativement 1500 segments (/N = 1500
dans la suite). Plusieurs mesures ont été calculées pour vérifier les performances. Premie¢rement, pour
quantifier les performance de la détection de changement de locuteurs (voir Section 6.3.3), la sensibilité
et la pureté ont été calculées comme suit :

oo TP

SenSlblllte(%) = m x 100% (615)
TP

Pureté(%) % 100% (6.16)

“TPYFP
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ou T'P représente le nombre de vrais positifs ou true positives (le nombre de changements correctement
détectés), F'N est le nombre de faux négatifs ou false negatives (pas de détection alors qu’il y a un
changement) et F'P est le nombre de faux positifs ou false positives (détection alors qu’il n’y a pas de
changement). La Figure 6.26 illustre le calcul de ces valeurs. La valeur optimale pour ces deux valeurs
est 100% ce qui est atteint pour des détections correctes (sensibilité = 100%) et des segments longs et
homogenes (pureté = 100%).

. tolerance window
| = transition to next speaker

ground truth
detected transitions 1 | : 3 | i
TP FP FN FP TP

FIGURE 6.26 — Définition de T'P (true positive), F'P (false positive) et F'N (false negative). Le délai
induit par le processus de détection (voir Figure 6.24) est enlevé pour calculer les performances. La
valeur T'P est calculée en fonction d’une fenétre de tolérance de 6s dans ce cas.

] | Sensibilité | Pureté | o | 3 |
Sans regroupement 96.5 % 96.8% | 1 | 0.13
Avec regroupement 96.5 % 974% | 1 | 0.01

TABLE 6.2 — Résultats de la détection de changement de locuteurs obtenus pour le meilleur jeux de
parametres (voir Figure 6.27). L’effet de la procédure de regroupement décrite dans la Section 6.3.4 est
montré.

Les résultats sont fournis dans le Tableau 6.2. Les mesures de sensibilité et de pureté sont tres sa-
tisfaisantes étant donné la simplicité de la procédure de segmentation. Les seuils optimaux « et J ont
été obtenus par grid search pour fournir ces résultats qui sont donc représentatifs des meilleures perfor-
mances qui peuvent étre obtenues par la méthode décrite dans la Section 6.3.3. Bien siir, la nécessité de
trouver ces seuils est un point faible de la méthode mais la sensibilité aux parametres (et particulierement
a ces niveaux) est montrée sur la figure 6.27. Sur cette figure, le f-score, définit par :

fscore — 9 x precision X recall 6.17)

precision + recall
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FIGURE 6.27 — f-score (i.e. 2 x Sensibilité x Pureté/(Sensibilité + Pureté)) pour la détection des
changements de locuteurs. Les figures de gauche et de droite sont respectivement obtenue sans et avec la
procédure de regroupement décrite dans la Section 6.3.4.

On peut voir que le f-score est relativement plat autour des valeurs optimales des seuils (v = 0.85 et
£ = 0.15). Cela montre que les performances de I’algorithme ne sont pas trés sensibles aux variations
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des valeurs des parametres. On peut aussi remarquer que la courbe est méme plus plate encore lorsque
la procédure de regroupement est appliquée, ce qui montre que les sur-segmentations sont compensées
correctement par la procédure. On peut voir sur la Figure 6.27 que les résultats sont moins sensibles aux
petites valeurs de (3 lorsque le regroupement automatique est effectué. En effet, sans cette procédure, les
performances décroissent quand [ est plus petit que 0.13. Cet effet disparait lorsque le regroupement est
effectué.

Notons que la détection des changements de locuteurs est un traitement préalable qui ne sert qu’a
alimenter I’algorithme d’étiquetage. Donc une pureté assez faible n’est pas un véritable probleme si la
procédure d’étiquetage fonctionne correctement. Une condition nécessaire pour que cela soit effective-
ment le cas est que chaque segment contienne suffisamment de vecteurs acoustiques d’'un méme locuteur
et donc la sensibilité ne devrait pas étre trop faible. Une autre condition est que chaque segment ne doit
pas contenir des vecteurs acoustiques de différents locuteurs et la pureté devrait €tre aussi d’un niveau
suffisamment élevé.

Evaluation de la méthode d’étiquetage

Plusieurs métriques sont utilisées pour évaluer la méthode d’étiquetage. Premieérement, la mesure de
matching calcule le pourcentage (en termes de nombres globaux (indexés par V) ou en termes de durée
(indexés par T')) de segments correctement étiquetés étant donné la vérité terrain.

nombre de segments correctement étiquetés

matchy = N7 (6.18)
temps correspondant aux segments correctement étiquetés
matchy = —0P poncar gihents coree ! (6.19)
durée totale du fichier audio
La valeur de N est définie sur la Figure 6.28.
speaker 1 speaker 2 speaker 1 speaker 3

N AN\ NI

ground truth

(N segments )

detected turns N N NI
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FIGURE 6.28 — Le matching des segments détectés avec la vérité terrain est calculé en rassemblant les
transitions a la fois de la vérité terrain et de la détection (considérant une fenétre de tolérance). Les sous-
segments générés sont qualifié de “segment correctement étiqueté” si leurs étiquettes sont identiques.

Deuxiemement, I’ homogénéité des segments h quantifie le fait que les segments correspondent bien a
un seul locuteur. Nous introduisons la notion d’étiquette principale pour calculer cette valeur. L’ étiquette
principale d’un segment s est I’étiquette qui a la plus grande proportion du sous-segments correspondant
dans la vérité terrain. Ce sous-segment et le segment détecté ont donc la méme longueur [(s). Appelons
p(s) cette proportion. La véritable étiquette dans un segment détecté peut éventuellement étre différente
de son étiquette principale si la procédure a échoué. La valeur présentée ci-apres est la moyenne de p(s)
pour tous les segments détectés.

L homogénéité complémentaire h est calculée comme la précédente mesure d’homogénéité mais les
roles de la vérité terrain et de la segmentation automatique sont inversés. L’utilisation de ces deux me-
sures évite de sur-évaluer les performances en cas de sur-segmentation. En effet, si les segments sont trop
petits, ils ont une bonne homogénéité mais le complémentaire est faible.
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matchy | matchp h h number of speakers « 15}
Sans regroupement

95.7% 97.6% | 99.3% | 97.9% 11 0.96 | 0.05

95.7% 97.6% | 99.3% | 97.9% 10 0.98 | 0.02

95.3% 97.2% | 99.1% | 99.2% 11 1.00 | 0.13
Avec Regroupement

94.3% 96.1% | 98.7% | 99.6% 11 0.94 | 0.13

94.7% 96.7% | 99.1% | 99.5% 12 0.92 | 0.05

94.6% 96.5% | 99.2% | 99.5% 13 1.00 | 0.01

TABLE 6.3 — Résultats de 1’étiquetage. L'effet de la procédure de regroupement décrite dans la Sec-
tion 6.3.4 est aussi montré. Il y a 11 locuteurs dans la vérité terrain. Pour chaque cas (avec ou sans
regroupement), la premiere ligne est le meilleur matchy pour lequel le nombre de locuteurs est correct
(11), 1a deuxieme ligne est le meilleur matchz, quel que soit le nombre de locuteurs trouvé. La troisieme
ligne est le jeu de parametres utilisé pour le Tableau 6.2.

Les résultats sont montrés dans le Tableau 6.3. Ces résultats sont tres bons (les segments sont prati-
quement homogenes et le matching est trés précis) en comparaison a des algorithmes similaires de 1’état
de ’art [46] tout en restant en ligne et non-supervisé.

6.3.6 Discussion

Nous avons montré ici que la quantification vectorielle pouvait nous permettre aussi d’effectuer la
segmentation en locuteurs d’un flux audio en temps réel sur un ordinateur standard et sans aucune infor-
mation a priori sur les locuteurs.

Le caractere temps réel est atteint parce que les informations concernant les locuteurs sont résumées
dans des graphes de petite dimension appris de maniere automatique par I’algorithme GNG-T. Les perfor-
mances sont au moins aussi bonnes que celles que 1’on peut trouver dans la littérature sur le sujet depuis
une dizaine d’années. Pourtant les contraintes imposées a la méthode proposée sont moins importantes
que dans les travaux rapportés jusqu’ici (pas de modele, segmentation au fil de 1’eau, temps réel).

En particulier, nous avons pu maintenir la complexité de I’algorithme de détection des changements
de locuteurs relativement simple du fait du bon comportement de la méthode de regroupement basée sur
la quantification vectorielle.

6.3.7 Conclusion

Le signal que nous analysons ici est évidemment le propre de I’homme puisqu’il s’agit de la parole
(encore que ce point soit discutable, puisque nous ne traitons pas du langage articulé mais du signal
acoustique dans ce travail). Il possede encore une fois toutes les caractéristiques d’un signal produit par
I’humain (ou du moins par le vivant) et qui impose des contraintes sur les traitements qui peuvent lui étre
appliqués. Ici, c’est particulierement la variabilité inter-locuteur qui est importante, c’est-a-dire le fait
que la parole produite possede des caractéristiques différentes suivant la personne qui la prononce. Cette
variabilité impose une adaptation automatique des algorithmes. Par ailleurs, il est difficile de prévoir
I’étendue de cette variabilité, c’est pourquoi il est souhaitable de ne pas essayer de construire des modeles
a priori. Ainsi, 1’apprentissage non-supervisé et particulierement la quantification vectorielle se trouve
bien adaptée. De plus, nous avons dii utiliser une méthode particulieére permettant de poursuivre encore
une fois la solution et pas de converger vers celle-ci. C’est le cas de la méthode GNG-T.
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6.4 Conclusion

Apres avoir fait un rappel théorique sur la quantification vectorielle, nous avons montré comment mo-
déliser des problemes pratiques pour qu’ils puissent se résoudre par ce biais. Nous avons montré, dans les
Sections 6.2 et 6.3, que la quantification vectorielle répondait bien aux contraintes d’une certaine classe
de problémes que I’on peut se poser lorsque 1’on travaille en relation avec ’humain. L’absence de vérité
terrain est le probleme principal. Ce manque pourrait étre pallier grace a I'intervention d’experts, mais
la Section 6.2 a montré que les experts ne sont pas toujours totalement d’accord entre eux (bien que le
désaccord ne porte normalement pas a conséquence sur 1’analyse de résultats). De plus, le probleme de la
Section 6.3 ne pourrait pas étre résolu par annotation manuelle sinon I’application serait obsolete. Ainsi,
il est important de pouvoir traiter des données sans modele a priori dans un grand nombre d’applica-
tions liées au traitement d’information produite par I’humain. En ce sens, 1’apprentissage non-supervisé
remplit bien sa mission. Aussi, le caractére non-stationnaire de la distribution des données, inhérent a
la présence de I’humain, est bien pris en compte par I’algorithme GNG-T développé par notre collegue
Hervé FREZZA-BUET et adapté pour nos besoins.

Notons que nous avons aussi apporté une contribution théorique a la quantification vectorielle en pro-
posant une méthode permettant a tout algorithme de quantification vectorielle de profiter des méthodes a
noyaux [96, 98]. Ces contributions sont assez originales et permettent de segmenter un espace en cellule
de Voronoi de forme assez complexe suivant le noyau choisi.
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Chapitre 7

Vers des systemes interactifs situés

Dans ce manuscrit, nous avons rapporté les travaux réalisés durant les six dernieres années dans
les domaines du contrdle optimal et du traitement du signal. Particulierement, nous nous sommes in-
téressé a répondre aux contraintes imposées par la présence de I’humain dans les environnements que
nous cherchons a analyser ou a contrdler. De ce fait, certaines pistes de solutions ont été privilégiées
et particulierement le point de vue de I’apprentissage automatique qui permet de s’affranchir en grande
partie du besoin de connaissances et de modeles a priori tout en laissant la possibilité d’introduire ce
type de connaissance (au travers des bruits pour les méthodes de filtrage, des structures d’approxima-
tion pour I’estimation de parametres ou du nombre de prototypes dans les application de quantification
vectorielle). Nous avons aussi privilégié les pistes permettant de poursuivre les solutions plutdt que de
converger vers des solutions globales de maniere a tenir compte de la nature non-stationnaire des signaux
et environnements considérés.

Un des grands enjeux de I’informatique de demain est, a notre sens, de faire sortir les systemes
intelligents des laboratoires pour les ancrer dans la réalité, se confrontant ainsi avec 1’humain dans son
quotidien. Pour ce faire, plusieurs verrous sont a lever parmi lesquels I’autonomie, 1’adaptativité et le
passage a I’échelle sont les plus importants. Ce sont des verrous que nous espérons contribuer a lever en
adoptant une approche située dans laquelle la perception, la décision et I’action sont pensées ensemble
relativement a la tiche et a I’interaction avec le monde. Dans les travaux que nous souhaitons mener a
I’avenir, nous proposons de nous attaquer a ces verrous de maniere concrete et traitant les points suivants :

Systemes récompensés Nous souhaitons explorer de maniére différente les systémes récompensés que
nous avons abordés sous I’angle des Processus Décisionnel de Markov (PDM) jusqu’a présent. No-
tamment, nous allons étudier le transfert de tache par le biais de 1’apprentissage par renforcement
inverse et travailler sur la relaxe de la contrainte de Markov.

Adaptation Poursuivant nos études actuelles sur le filtrage bayésien notamment, nous allons nous
concentrer sur les méthodes permettant de gérer la non-stationnarité des environnements en tra-
quant les solutions et non en convergeant vers elles ainsi que de traiter la stochasticité en gérant
I’incertitude pour explorer de maniere active I’environnement et les perceptions.

Problemes de grande taille Pour traiter des problemes de grande taille, il est nécessaire de faire une
représentation compacte et évolutive des informations (il faut apprendre mais aussi oublier). Ainsi,
nous comptons travailler sur la recherche en ligne de structures d’approximation parcimonieuses,
pilotée par la tiche via la récompense. Ceci nécessite en général de traiter de fortes non-linéarités.

7.1 Travail en cours et perspectives a court terme

Nos travaux en cours poursuivent les travaux présentés dans ce manuscrit et conservent leur caractere
multidisciplinaire. Ainsi, nous poursuivons nos recherches dans les domaines du contrdle optimal ainsi
que du traitement du signal tout en leur applicant le point de vue I’apprentissage automatique. Particu-
lierement, nous nous focalisons sur des problémes non-stationnaires et non-linéaires. Etant donné notre
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implication dans la communauté du dialogue homme-machine, cette thématique sera aussi poursuivie
mais étendue a d’autres domaines que ceux traités jusqu’a présent, en particulier, les systeémes éducatifs.

7.1.1 Apprentissage par renforcement

Dans la Partie I, nous avons exposé une solution originale au probleme de I’ Apprentissage par Ren-
forcement (AR) pour des environnements non-stationnaires avec les différences temporelles de Kalman
ou Kalman Temporal Differences (KTD) développées dans le cadre de la these de Matthieu GEIST [71].
Nous avons la chance d’avoir pu embaucher Matthieu GEIST dans 1’équipe IMS et nous espérons ainsi
pouvoir continuer avec lui a développer la thématique de 1’apprentissage par renforcement. Particuliere-
ment, nous voulons améliorer encore le caractere générique et adaptatif des algorithmes proposés.

KTD permet un apprentissage off policy et donc peut utiliser une équation non-linéaire incluant un
opérateur max (équation d’optimalité de Bellman) qui est de plus non-dérivable. C’est en utilisant une
transformation statistique particuliere (transformation non parfumée) que nous avons pu résoudre ce pro-
bleme dans le cadre du filtrage de Kalman. Nous avons opté pour une représentation paramétrique de
la fonction de valeur, ce qui nécessite de se fixer a priori la structure d’approximation et les variables
d’état pertinentes pour résoudre le probleme. Pourtant, ces choix a priori, bien que nous les ayons choisi
avec soins, peuvent avoir une influence sur la qualité de la politique de contrdle apprise. De plus, si nous
n’y prenons pas garde, le nombre de parametres nécessaires a la représentation des fonctions de valeur
peut devenir prohibitif méme pour des applications simples (par exemple, plus de 300 parametres pour
un systemes dont I’espace d’état est composé de 3 dimensions continues seulement). Nous travaillons
donc actuellement sur des extensions de notre cadre de travail permettant toujours d’utiliser des repré-
sentations paramétriques non-linéaires et de traiter I’opérateur max mais en plus d’apprendre la structure
optimale d’approximation. Nous nous orientons vers 1’ utilisation de méthodes de régularisation en norme
L1 ou LO ou de méthodes venant du compressed sensing pour ce faire. Des résultats préliminaires en-
courageants ont déja été obtenus mais sont en cours de validation.

Nous cherchons aussi a généraliser le cadre KTD en observant que la méthode développée est en fait
un cas particulier de linéarisation statistique autour de 1’estimation en cours des parametres que nous
cherchons. Ce point de vue, adopté dans [82, 80, 81], nous a permis d’étendre I’algorithme Least Square
Temporal Differences (LSTD) [20], connu pour étre particulierement efficace pour évaluer une politique
a partir d’un jeu de données fixe, a 'utilisation de structures d’approximation compactes comme les
réseaux de neurones mais aussi au cas de I’apprentissage off-policy. Ce résultat laisse présager d’amélio-
rations significatives de 1’état de 1’art dans le domaine puisque le passage a I’échelle de ces algorithmes
est limité par le caractere linéaire des structures d’approximation aujourd’hui obligatoire.

Aussi, nous cherchons a utiliser des schémas d’apprentissage acteur-critique [242] avec approxima-
tion de la fonction de valeur [78, 79]. Ces schémas permettent de s’affranchir du calcul de I’argmax
sur la Q-fonction pour obtenir 1’action optimale. En effet, réaliser un argmax peut devenir un probléme
lorsque nous traitons des problemes avec actions continues (cela nécessite des descentes de gradients
complexes suivant la structure d’approximation choisie pour la @)-fonction). Ces schémas nécessitent
souvent des structures d’approximation linéaire du fait de la condition de compatibilité entre la représen-
tation de la Q-fonction et de la politique [167]. C’est pourquoi nos travaux s’orientent pour 1’instant vers
la recherche d’algorithmes apprenant automatiquement des structures localement linéaires (en relation
avec les LWPR (Locally Weighted Projection Regression) [251]).

7.1.2 Interaction homme-machine

Apres le projet européen CLASS1C sur le dialogue homme-machine, qui est pour nous une applica-
tion importante des méthodes efficaces d’ AR que nous développons, nous participons a un nouveau projet
sur un theme assez proche. Il s’agit du projet ALLEGRO, en collaboration avec 1’ Université de Saarbruck,
le DFKI et I'INRIA Nancy-Grand Est, dont 1’ objectif est de créer un systeme de dialogue interactif pour
I’apprentissage des langues. Dans ce projet, nous sommes en charge d’optimiser le choix des exercices
permettant a I’apprenant d’acquérir des compétences linguistiques et a la machine d’évaluer 1”acquisition
de ces compétences.
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Cette application est d’un type particulier puisqu’il ne s’agit pas d’un systeéme de dialogue tel que
nous les avons traités jusqu’a présent. En effet, il ne s’agit pas de fournir un service ou une information
précise mais de constituer un parcours pédagogique adapté aux compétences de 1'utilisateur. Ainsi, la
modélisation de la tache, mais aussi de I'utilisateur, seront totalement différentes des applications ou
I’objet est d’obtenir une information touristique. L’interaction sera beaucoup plus longue et les perfor-
mances (ou récompenses) mesurées tout au long de I’interaction et pas uniquement a la fin. L’espace
d’états risque d’étre d’une taille trés importante avec des composantes continues et discrete (systeme hy-
bride). Les actions possibles seront elles aussi en tres grand nombre. Il existe des exemples académique
de systemes automatiques dédiés a la pédagogie en ligne [5], néanmoins leur réalisme assez faible est
loin de permettre une utilisation en ligne réelle.

Dans le cadre de ce projet, plusieurs pistes intéressantes seront investiguées, outre 1’utilisation de
méthodes efficaces d’AR. 1l est par exemple connu qu’un systeme éducatif doit présenter des exercices
de difficulté croissante a I’apprenant sans passer des paliers trop importants a chaque étape, sous peine de
décourager les éleves. Nous entendons utiliser I’incertitude que nous pouvons calculer sur les différentes
fonctions de valeur estimées pour explorer I’espace d’état-action de maniere sécurisée pour éviter de
passer ces paliers trop important justement. Aussi, nous voulons tirer parti du fait que I’application qui
est visée est un service Internet. Il est donc tres probable que plusieurs utilisateurs seront connectés en
méme temps. De ce fait, il doit &tre possible de ne pas faire supporter a un méme éleve tout 1’aléa dii a
I’exploration de I’espace d’état-action. Ainsi, des méthodes efficaces de répartition de cette exploration
devront €tre congues.

Aussi, nous participerons au projet FET OPEN ILHAIRE dont le but est de concevoir des interfaces
homme-machine incorporant le rire pour rendre I’interaction plus naturelle. Ici, nous chercherons non
seulement a optimiser les interfaces mais aussi a imiter I’humain.

7.1.3 Traitement de signaux physiologiques

La suite de la thése de Julien OSTER [154] va s’organiser dans le cadre d’un post-doctorat effectué a
I’Université d’Oxford (Royaume-Uni). Julien OSTER a en effet obtenu une bourse Newton International
de la Royal Society pour poursuivre ses travaux a partir de mars 2011. Un programme de travail dans
lequel nous sommes impliqués a été établi et nous permettra de poursuivre nos travaux sur le débruitage
de signaux électrocardiogramme (ECG) dans I’environnement Imagerie par Résonance Magnétique (IRM)
par des méthodes de filtrage bayésien, dans la ligne droite des travaux présentés dans le Chapitre 5.

Particulierement, les modeles de signaux ECG que nous avons développés ne tiennent pas compte
de tous les effets indésirables induits par I’imageur IRM dans 1’acquisition du signal ECG. Par exemple,
I’effet MagnetoHydroDynamique (MHD) n’est pas pris en compte ce qui empéche un traitement correct
de ’ECG pour des patients arythmiques dans I’IRM. Aussi, nous aimerions investiguer plus avant les
méthodes de détection du complexe QRS dans I’IRM pour des patients atteints de pathologies cardiaques,
ce qui concerne évidemment la plupart des patients pour lesquels un examen IRM est requis. En effet, nos
modeles supposent des cycles cardiaques plus ou moins réguliers et des complexes QRS de physionomie
standard. Rien n’empéche de les étendre & des signaux de nature plus atypique mais cela n’a pas été
tenté jusqu’a présent. Ce post-doctorat nous donnera 1’occasion de continuer a nous intéresser a ces
problemes de modélisation et d’estimation de parametres dans un cadre international en collaboration
avec I’Université d’Oxford mais aussi avec la Harvard Medical School.

7.2 Perspectives 2 moyen terme

A moyen terme, nous prévoyons de nous intéresser plus précisément aux systemes récompensés qui
nous paraissent étre une piste essentielles vers la conception de systeme situé. Nous conserverons entre
autres 1’application aux interactions homme-machine (dialogue, intelligence ambiante et robotique). Bien
que nous ayons proposé un certain nombre d’algorithmes pour I’ AR et envisageons de les améliorer dans
un proche avenir, il est important de se souvenir que ce type d’apprentissage pose un probléme plus large
que celui que nous avons tenté de résoudre. Ce probleme est celui de la recherche d’un comportement
optimal pour les systemes récompensés, sans autre contrainte que celle de trouver la séquences d’actions



130 CHAPITRE 7. VERS DES SYSTEMES INTERACTIFS SITUES

optimales pour un agent sachant qu’il pourra observer plus ou moins directement les effets de ses actions.
Nous nous sommes jusqu’ici placés dans le cadre mathématique des PDM pour résoudre ce probleme mais
ceci revient a imposer des contraintes le rendant moins ardu. Nous chercherons a dépasser le cadre des
PDM dans deux directions qui sont la recherche de la récompense qui n’est pas toujours simple a définir
et la relaxation de la contrainte imposée par la propriété de Markov.

Nous souhaitons par ce biais nous impliquer d’avantage encore dans la modélisation de I’humain et
dans la prise en compte de sa présence pour la conception de systemes interactifs au sens large (i.e. tout
systéme devant prendre en compte les réactions de I’humain a ses actions pour aider ou collaborer avec
I’humain).

7.2.1 Systémes récompensés

Bien que nous ayons proposé un certain nombre d’algorithmes et envisageons de les améliorer dans
I’avenir, il est important de se souvenir que I’AR pose un probleme plus large que celui que nous avons
tenté de résoudre. Ce probleme est celui de la recherche d’un comportement optimal pour les systemes
récompensés, sans autre contrainte que celle de trouver la séquence d’actions optimales pour un agent
sachant qu’il pourra observer les effets de ses actions et recevoir une récompense immédiate associée a
ces effets. Nous nous sommes placés dans le cadre mathématique des PDM pour résoudre ce probleme
mais ceci revient a imposer des contraintes rendant le probleme moins ardu. Nous aimerions dépasser ce
cadre de travail pour nous intéresser a des problemes plus réalistes et surtout génériques.

Apprentissage par Renforcement Inverse (ARI)

Dans le paradigme de I’ AR, un agent apprend une stratégie optimale d’interaction avec un environne-
ment en maximisant un cumul de récompenses immédiates que 1’environnement lui fournit apres chaque
interaction. Dans la pratique, c’est le concepteur du systeme qui définit la récompense, souvent de ma-
niere subjective, ce qui biaise les solutions. Il serait plus justifié d’observer un autre agent (un humain par
exemple) essayant avec ses moyens d’accomplir une tache et d’en déduire ce qui est récompensé. On peut
ainsi espérer transférer la tAche a un autre agent (lui apprendre cette tiche), via la fonction de récompense
qui en serait la représentation la plus compacte et porteuse de sens. C’est le paradigme de 1’ Apprentissage
par Renforcement Inverse (ARI). Une fois la fonction de récompense découverte, I’agent peut lui aussi
optimiser son comportement relativement a cette fonction en utilisant ses propres moyens (qui peuvent
étre différents de ceux de 1’expert comme c’est le cas pour un robot observant un humain). Jusqu’a pré-
sent, la littérature assez maigre sur le sujet se focalise sur 1’imitation pure alors que le probleme de base
est d’agir de maniere optimale pour atteindre un but (potentiellement mieux ou avec d’autres moyens que
Iexpert). Il s’agit en fait d’un probleme mal posé et des contraintes doivent étre ajoutées pour trouver
une solution unique. Ces contraintes menent souvent a des solutions de type programmation linéaire ou
quadratique et impose I’imitation. Nous pensons travailler sur des méthodes différentes, introduisant des
contraintes de parcimonie de la représentation de la récompense (du type régularisation L1 ou LO0) et
n’impliquant pas I’imitation pure. De plus, les algorithmes courant reposent sur I’hypotheése qu’un simu-
lateur ou un modele précis de la dynamique de I’environnement sont disponibles ce qui est rarement le
cas. Nous avons donc commencé a travailler sur des méthodes hors ligne et sur la recherche de bornes
d’erreurs impliquées par ces méthodes a échantillons finis. Les applications sont nombreuses notamment
pour la robotique de service ol une communauté pourrait s’échanger des comportements appris a des
robots.

Propriété de Markov

Les algorithmes et les perspectives a court terme envisagés dans le cadre de I’AR partent du postu-
lat que les états du systeme a contrdler sont totalement observables. Ainsi nous n’avons pas traité les
Processus Décisionnel de Markov Partiellement Observable (PDMPO). C’est un des cas important ou le
systeme ne peut pas étre considéré comme Markov d’ordre 1 en les observations (mé€me s’il 1’est en
des états cachés dont dépendent ces observations). Ces problemes sont particulierement répandus dans
la pratique. C’est par exemple le cas d’un robot qui ne peut se diriger que grace a des caméras. S’il ne
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connait pas sa position exacte (avec un systeme de géolocalisation GPS par exemple), il pourra éviter
des obstacles mais ne pourra pas se diriger vers un but précis dans un batiment puisqu’il sera incapable
de planifier une trajectoire si le but n’est pas directement visible. Néanmoins, si le robot connait tout
I’historique de sa trajectoire, il peut calculer sa position actuelle. Ainsi, le probleme n’est pas Markov
en les observations (besoin de I’historique des observations) mais peut le rester en les états (les positions
absolues du robot).

Une des perspectives que nous voulons creuser est 1’utilisation de méthodes issues du reservoir com-
puting [106]. Ces structures particulieres de réseaux de neurones sont capables d’encoder de maniere
automatique des trajectoires ou des dynamiques a partir d’observations séquentielles. Cet encodage se lit
au niveau des connexions qui se créent dans un réservoir comprenant un grand nombre de neurones. Il
est donc naturel de penser que ce type de réseau permettrait de rendre Markov d’ordre 1 un probleme qui
serait naturellement Markov d’ordre N. Ceci a déja été étudié [105] mais la méthode résulte tout de méme
en une explosion combinatoire des parametres et nous cherchons a rendre parcimonieuse cette représen-
tation paramétrique. Ceci donne lieu a des contacts ponctuels avec le LIMSI (Laboratoire d’Informatique
pour la Mécanique et les Sciences de 1’Ingénieur).

7.2.2 Modélisation de ’humain pour la simulation

La modélisation de I’humain pour en reproduire le comportement est au cceur de nos recherches
depuis la these. En effet, dans le cadre des systeémes de dialogue hommme-machine, nous nous sommes
intéressé a 1’extension de bases de données pour I’apprentissage de stratégies de dialogue, du fait de
I’inefficacité des algorithmes d’AR communément utilisés pour cette tiche. Dans ce type d’application,
un corpus de données, annotées ou non, est disponible. Un modele statistique de 1’utilisateur humain est
congu et entrainé sur ces données. Ainsi, le modele statistique peut reproduire un comportement similaire
a celui des utilisateurs présent dans la base de données. Comme nous 1’indiquions dans la Section 4.1,
nous pensons que, pour ce type d’applications, des méthodes d’ AR plus efficaces en termes d’échantillons
gagneraient a étre utilisées pour optimiser directement sur les données la stratégie du systeme. Nous en
avons méme fait la démonstration sur une application standard. Ceci tendrait donc a prouver que la
modélisation de I’utilisateur humain dans le but de simuler son comportement n’est plus nécessaire pour
apprendre des stratégies d’interaction dans le cadre spécifique du dialogue homme-machine.

En fait, c’est plutdt la conception que nous avions jusqu’ici de la modélisation de I’utilisateur humain
(ou plus précisément de la simulation d’utilisateur) qui est probablement obsolete. En effet, jusqu’a
présent, comme tous les acteurs de ce domaine, nous avons considéré que les simulateurs d’utilisateur
avaient pour but de reproduire des données statistiquement cohérentes avec celles contenues dans des
corpora annotés de dialogue homme-machine ou méme humain-humain. Ainsi, il n’est pas étonnant que
les informations contenues dans les données soient suffisantes pour apprendre directement une stratégie
correcte puisque la simulation n’a pour but que d’augmenter artificiellement le volume des données sans
apporter vraiment de nouvelle information.

Néanmoins, nous pensons que la simulation d’utilisateur (pour le dialogue homme-machine ou pour
d’autres applications d’ailleurs) reste un domaine de recherche a creuser. En effet, un aspect important est
oublié dans la recherche actuelle sur ce domaine : la faculté d’adaptation de I’humain pour atteindre son
but. En effet, lorsqu’un simulateur d’utilisateur est utilisé pour optimiser un systéme interactif comme un
systeme de dialogue, il reproduit des comportements qui étaient ceux de I’utilisateur lorsqu’il interagis-
sait avec le systeme utilisé pour collecter les données. Lors de I’optimisation de la stratégie d’interaction,
le systeme évolue bien entendu au fur et a mesure de 1’optimisation. Rien ne dit pourtant que I’utilisa-
teur continuerait a réagir de la méme maniere que lorsqu’il était face au systeme initial. C’est pourquoi
nous voulons prolonger nos recherches dans ce domaine en adoptant un nouveau point de vue unifié
de ’apprentissage de stratégie et de la simulation d’utilisateur. En effet, si ’optimisation de la gestion
de I’interaction peut étre interprétée en termes d’AR, nous pensons que le probléme de la simulation
d’utilisateur peut se poser en terme d’ART [219].

Dans le paradigme de I’ AR, un agent apprend une stratégie optimale d’interaction avec un environne-
ment en maximisant un cumul de récompenses immédiates que 1I’environnement lui fournit apres chaque
interaction. Dans le paradigme de 1’ ARI, 1’agent observe un expert (ou mentor) qui agit de maniere opti-
male dans I’environnement et doit en déduire la fonction de récompense qui est maximisée par I’expert
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pour agir. Une fois cette fonction de récompense découverte, I’agent peut lui aussi optimiser son com-
portement relativement a cette fonction et agir de maniére optimale comme 1’expert.

L utilisation de I’ ART dans le cadre des systemes de dialogue homme-machine a été proposé par [165].
Néanmoins, les auteurs proposent de partir de données collectées entre un utilisateur humain et un opé-
rateur humain lui aussi et d’ensuite utiliser I’ART pour apprendre la stratégie utilisée par 1’opérateur
humain et I’inclure dans le systeme de gestion de dialogue homme-machine en considérant que 1’opéra-
teur humain utilise une stratégie optimale. En fait, nous pensons qu’il y a plusieurs inconvénients a cette
proposition, qui par ailleurs n’a jamais été testée. Le premier probleme est que rien ne dit que 1’opérateur
humain utilise une stratégie optimale. Dans la plupart des applications réelles, I’opérateur humain ne fait
qu’utiliser un arbre de décision qui a été congu pour lui par des experts de la tache a réaliser. Un systeme
d’ARI ne ferait donc qu’apprendre cet arbre de décision. Quoi qu’il en soit, méme si I’opérateur humain
pouvait agir librement, rien ne dit que 1’optimalité en terme de satisfaction de 1’utilisateur serait atteinte.
De plus, il est connu que les utilisateurs humains réagissent de maniere totalement différentes lorsqu’ils
interagissent avec un opérateur humain ou un systéme automatique [252].

Nous proposons donc une vision alternative du probleme. Si I’opérateur humain peut ne pas agir de
maniere optimale, nous pensons que ’utilisateur humain essaye en revanche d’optimiser inconsciemment
sa satisfaction personnelle durant I’interaction ou en tout il essaye d’une maniere qui lui parait optimale
d’atteindre son but. Il n’y a pas de raison que 1’utilisateur ne poursuive pas cet objectif. L’ ARI pourrait
donc étre utilisé pour inférer la fonction de récompense interne (non-observable) qu’essaye de maximiser
I’utilisateur. Il y a plusieurs avantages a cette approche. Tout d’abord, les algorithmes d’ARI pourraient
étre entrainés sur des données de dialogues homme-machine et pas sur des données de dialogue humain-
humain. Ces derniers sont plus difficiles & annoter puisque dans le premier cas, toutes les variables
internes du systeme de dialogue peuvent étre automatiquement loggées. Deuxiemement, la fonction de
récompense apprise pourrait étre utilisée comme métrique pour comparer les systemes de simulation ou
les systémes de dialogue. En effet, un systeme de simulation d’utilisateur qui agit sous-optimalement par
rapport a cette fonction de valeur pourrait étre considéré comme peu représentatif du comportement des
utilisateurs qu’on cherche a simuler.

De cette maniére, nous pouvons espérer concevoir un simulateur d’utilisateur qui s’adapterait aux
changements du systeéme de dialogue durant I’optimisation entrainant une amélioration incrémentale du
systeme de dialogue vers un véritable optimum et pas vers un optimum relatif & un syst¢me de simulation
imparfait. C’est 1’objet d’une these a venir réalisée par Senthil CHANDRAMOHAN.

Imitation de I’humain et de groupes

L’ apprentissage par renforcement inverse, dont le principe a été exposé précédemment, pose un cer-
tain nombre de problemes. Tout d’abord, le probleme est en fait mal posé et il existe une infinité de
fonctions de récompense qui, étant donné un espace d’état et d’action, peuvent déboucher sur la méme
politique optimale observée [147]. Plusieurs solutions ont été proposées pour pallier cette limitation
comme I’introduction de contraintes dans un systéme de programmation mathématique [147] ou 1’utili-
sation de programmation quadratique sous contraintes (comme pour les machine a support vecteurs) [4].
Néanmoins, ce probleme reste assez peu exploré. Nous nous proposons d’investiguer les possibilités que
peuvent offrir la théorie de la régularisation et le compressed sensing [48] pour imposer de nouvelles
contraintes a la recherche de la fonction de récompense. Dans ces paradigmes, la contrainte imposée
est de trouver la représentation la plus parcimonieuse de la fonction que nous recherchons. Les théories
dans ces domaines de recherche sont assez bien fondées et pourraient donner des résultats théoriques et
pratiques intéressants pour I’ ARI.

Un autre probleme est qu’il peut étre utile d’apprendre de données qui proviennent de 1’observation
de plusieurs humains (comme c’est le cas pour 1’application de dialogue). Dans ce cas, il est possible que
différents groupes de personnes agissent de maniere différente ou, en d’autres termes, optimisent diffé-
rentes fonctions de récompense sans qu’il soit possible de s’en apercevoir simplement. Nous aimerions
donc étudier comment la quantification vectorielle peut s’introduire dans le paradigme de 1’ART afin de
segmenter une base de données en terme de groupes d’utilisateurs. Ceci est aussi particulierement inté-
ressant dans le domaine du dialogue homme-machine notamment puisqu’il est fréquent que des groupes
tels que les novices (les personnes n’ayant jamais utilisé le systeéme avant) et des experts (les personnes
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connaissant bien le fonctionnement du systeme et allant donc droit au but) se distinguent de maniere
naturelle. Aujourd’hui, un utilisateur moyen est appris sur les données mais celui-ci ne représente fi-
nalement pas correctement le comportement des utilisateurs puisque cet utilisateur moyen est rarement
présent dans les données.

Enfin, I’humain n’agit pas toujours de maniere optimale vis-a-vis de la fonction de récompense qu’il
cherche a maximiser. En effet, I’erreur étant humaine, il en résulte des comportement incohérents avec
la fonction recherchée et il est nécessaire de trouver des algorithmes tolérants a ces erreurs.

L’ ARI implique d’apprendre la fonction de récompense d’un PDM en observant un expert agir de
maniere optimale. En fait, cette tiche implique un grand nombre de problémes que nous avons déja ren-
contrés dans le cadre de I’AR, a savoir 1’approximation (ici de la fonction de récompense), 1’estimation
de parametres a partir d’observations bruitées, le caractere éventuellement non-linéaire de la paramé-
trisation etc. Aussi, la littérature actuelle sur 1’ARI suppose que le systeme a contrdler est entierement
disponible ou simulable et qu’il est possible de générer autant de trajectoires qu’on le souhaite avec n’im-
porte quelle politique (pour la tester). En fait, ceci est rarement vrai pour ne pas dire jamais. Une piste
que nous envisageons est de réaliser la tiche de I’ ARI sans ce type de simulateur, a partir de données fixes
en étendant les méthodes qui ont fait le succes de I’ AR hors ligne et que nous avons déja modifiées pour
permettre un apprentissage off-policy [80]. Ainsi, nous nous inscrivons dans la continuité des travaux
déja réalisés et nous efforcerons d’unifier nos travaux.

7.2.3 Environnements intelligents et robotique cognitive

Comme indiqué dans la Section ??, nous avons largement contribué a la création d’un laboratoire
d’étude de la la robotique cognitive et des environnements intelligents qui est aussi le cceur de la thé-
matique de recherche de ’'UMI 2958 dont nous sommes membre permanent depuis juin 2010. Cette
thématique applicative pose tous les problemes que nous avons cherché a résoudre dans notre travail a
savoir des problemes de contrdle optimal et de traitement de signal dans des conditions ol la présence
de I’humain impose ses contraintes. C’est en effet le cas ici plus que jamais puisqu’il s’agit d’optimiser
des interactions physiques homme-robot-environnement. Le caractere matériel de I’application amene
une réflexion supplémentaire sur une approche située du traitement de 1’information, c’est-a-dire sur la
nécessité de tenir compte de I’environnement et de le savoir disponible pour qu’il fournisse 1’information
nécessaire a la résolution de la tiche. C’est la thématique que nous avons cherché a développer dans le
cadre de I’équipe IMS, que nous avons contribué a fonder et dont nous avons parlé dans la Section ??.

Toutes les recherches menées dans le cadre du traitement de la parole ou de I’interaction homme-
machine trouveront naturellement leur place dans ce cadre. En effet, I’interaction la plus naturelle entre
I’homme et ce type d’environnement reste la parole. Néanmoins, le résultat de I’interaction pourra ré-
sulter en des modifications d’ordre matériel dans I’environnement (commande de 1’éclairage, commande
de robots efc.), ce qui renforce le caractere situé et méme incarné de 1’interaction. Par ailleurs, les tra-
vaux réalisés dans le domaine plus général du traitement de signal (comme 1’identification de locuteurs)
pourront aussi étre appliqués.

De méme, considérant la présence de robots ou considérant I’environnement lui-méme comme un
robot englobant, les travaux en apprentissage par renforcement s’intégreront aisément. La encore, le
principe d’interaction avec un environnement physique sera de premiere importance. Par exemple, la
nécessité de travailler sur des algorithmes efficaces en termes d’échantillons se fera particulierement sen-
tir. En effet, il ne sera pas possible d’utiliser I’environnement aussi longtemps qu’on le souhaitera ou
dans des conditions arbitrairement favorables. Les contraintes temporelles et matérielles seront prépon-
dérantes et nous permettront d’ancrer nos algorithmes dans la réalité de maniere encore plus affirmée que
précédemment.

La robotique est appelée a s’immiscer de plus en plus dans la vie quotidienne du grand public. Cela
impliquera la cohabitation de I’humain et du robot dans un méme environnement, le robot ayant pour
objectif de réaliser des tiches pour ou en collaboration avec ’humain. L’imitation par les robots de
taches réalisées par I’humain est une alternative intéressante aux méthodes de planification de taches
pré-établies et qui connait actuellement un essor important. Les recherches en ARI iront dans ce sens. La
robotique cognitive permet aussi d’envisager la production de solutions a large échelle et ainsi, a terme, de
réduire les colts associés au développement. En effet, les méthodes pouvant étre “clonées” sur un grand
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nombre de robots, elles profiteront au plus grand nombre. C’est pourquoi un paradigme d’apprentissage
automatique de taches, équivalent a un dressage, est préférable a la planification de taches pré-établies
limitant le spectre d’applications potentielles de la robotique. Par ailleurs, des communautés pourront se
partager les comportements appris.

7.3 Perspective a long terme

7.3.1 Co-adaptation

Nous pensons que 1’étude conjointe de I’ AR direct et inverse permettrait une modélisation intéressante
des phénomenes de co-adaptation qui interviennent lorsqu’un utilisateur humain s’adapte a un systéme
optimisant son interaction. Par exemple, I’ ARI peut permettre la simulation de I’ utilisateur d’un systéme
de dialogue alors que I’AR direct peut permettre d’optimiser la stratégie du systeme. Ces phénomenes
donnent lieu une fois encore a des problemes de non-stationnarité notamment. Cette co-adaptation nous
semble étre un enjeu majeur de I'intégration de 1’informatique ou de la robotique dans le quotidien de
tout un chacun.

7.3.2 Bio-inspiration

Nous ne nous sommes pas ou peu intéressés jusqu’a présent au caractere bio-inspiré des méthodes
que nous avons développées au cours de notre travail. Pourtant, I’ AR prend sa source dans la psychologie
animale avec les travaux pionniers d’Edward Thorndike [248] et I’apprentissage bayésien gagne énor-
mément en popularité dans le milieu des sciences cognitives [150]. Bien que nous nous soyons un peu
intéressé a cet aspect dans le cadre d’un projet NeuroInformatique du CNRS en collaboration avec 1I’IN-
RIA Nancy-Grand Est et I’Université de Bordeaux, il n’a pas été profondément étudié. Pourtant, nous
pensons qu’il est intéressant d’aborder notre travail sous ce point de vue. D’autant plus que c’est une pré-
occupation partagée par certains de nos collegues proches dont Hervé FREZZA-BUET. Particulierement,
nous aimerions nous focaliser sur la gestion de la récompense dans les organismes vivants pour améliorer
les modeles des systemes récompensés qui sont pour I’instant restreints aux PDM. Dans ce paradigme,
rappelons que la récompense est modélisée comme un simple scalaire. Pire encore, la notion de “puni-
tion” est gérée comme une récompense négative. La gestion de la récompense chez les étres vivants est
pourtant beaucoup plus complexe. La frustration ou la motivation intrinseéque sont autant de notions qui
ne peuvent pas €tre bien modélisée dans le cadre défini jusqu’ici. Notons que nous commencons aussi
a nous intéresser a ’utilisation de méthodes bayésiennes pour 1’estimation des parametres de champs
neuronaux dynamiques.

7.4 Conclusion

Nous concluons ce document en espérant avoir montré notre volonté de transposer nos recherches
dans le monde réel en proposant des applications concretes de nos travaux, inspirées et ensuite utilisées
par des acteurs externes a nos recherches et dans le cadre de projets collaboratifs. Ceci est d’autant plus
important que dans chacune des applications discutées, 1’étre humain est présent soit en tant que par-
tie d’un systeme complexe a contrdler, soit en tant que générateur d’informations a traiter, soit en tant
qu’utilisateur critique des méthodes proposées. Il est en effet important pour nous de proposer des solu-
tions viables et de ne pas laisser nos travaux a 1’état d’expérience artificielle en laboratoire, le défi ultime
étant d’interagir efficacement avec 1’humain. Néanmoins, nous espérons aussi avoir montré que cela ne
dispense nullement de s’intéresser aux aspects plus fondamentaux de chacun des problemes théoriques
posés par les applications. Par exemple, le cadre des différences temporelles de Kalman ou Kalman
Temporal Differences (KTD) propose une solution innovante et un point de vue théorique alternatif au
probléme de I’AR. Les travaux sur le dialogue homme-machine que nous poursuivons sont au meilleur
niveau de la recherche sur ce domaine. Les perspectives décrites dans les sections précédentes font aussi
état de notre détermination a nous plonger dans ces problemes fondamentaux.
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Les aspects applicatifs de notre travail nécessitent une phase de compréhension puis de modélisation
des problémes que nous apprécions particulierement. La généricité des solutions apportées nous permet,
en effet, de nous intéresser a un grand nombre de problemes applicatifs différents. Les domaines que nous
appelons “applicatifs” de nos centres d’intérét plus fondamentaux sont parfois eux-mémes des domaines
de recherche a part enticre. En effet, I'imagerie médicale ou la robotique sont de tels domaines encore
en pleine exploration scientifique. Ainsi, nous pouvons donner I’impression de toucher a beaucoup de
choses. Pourtant le point de vue adopté est souvent assez similaire, mettant les contraintes du monde réel
au cceur de nos préoccupations.

Cette diversité d’applications nous permet de garder 1’ouverture d’esprit nécessaire a tout chercheur.
Cela donne lieu aussi a des rencontres et des discussions avec des acteurs de différents domaines, ayant
tous des préoccupations différentes. La aussi, I’aspect humain est particulierement important et la boucle
est ainsi bouclée. C’est en effet a travers nos travaux sur les services que peuvent rendre les machines
que nous avons pu avoir les interactions avec les humains les plus enrichissantes d’un point de vue
professionnel mais aussi, parfois, d’un point de vue personnel.
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