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À mon ils :
Sur les chemins de la découverte,

la curiosité sera toujours une boussole.

À mon ego du passé :
Parce que changer le monde

se fait pas après pas.





Résumé

Les habitats intelligents, résultants de la convergence de la domotique, de l’infor-
matique ubiquitaire et de l’intelligence artiicielle, assistent leurs habitants dans
les situations du quotidien pour améliorer leur qualité de vie. En permettant aux
personnes dépendantes et âgées de rester à domicile plus longtemps, ces habitats
permettent de fournir une première réponse à des problèmes de société comme la
dépendance due au vieillissement de la population.

En nous plaçant dans un habitat contrôlé par la voix, l’habitat doit répondre aux re-
quêtes d’un utilisateur concernant un ensemble d’actions pouvant être automatisées
(contrôle des lumières, des volets, des dispositifs multimédia, etc.). Pour atteindre
cet objectif, le système de contrôle de l’habitat a besoin de prendre en compte le
contexte dans lequel un ordre est donné mais également de connaître les habitudes
et préférences de l’utilisateur. Pour cela, le système doit pouvoir agréger les infor-
mations issues du réseau de capteurs domotiques hétérogènes et prendre en compte
le comportement (variable) de l’utilisateur.

La mise au point de systèmes de contrôle intelligent d’un habitat est particulière-
ment ardue du fait de la grande variabilité concernant aussi bien la topologie des
habitats que les habitudes des utilisateurs. Par ailleurs, l’ensemble des informations
contextuelles doivent être représentées dans un référentiel commun dans un objectif
de raisonnement et de prise de décision. Pour répondre à ces problématiques, nous
proposons de développer un système qui d’une part modiie continuellement son
modèle de manière à s’adapter à l’utilisateur, et qui d’autre part utilise directement
les données issues des capteurs à travers une représentation graphique. L’intérêt et
l’originalité de cette méthode sont de ne pas nécessiter d’inférence pour détermi-
ner le contexte. Notre système repose ainsi sur une méthode d’apprentissage par
renforcement profond qui couple un réseau de neurones profond du type convolutif
permettant l’extraction de données contextuelles, avec un mécanisme d’apprentis-
sage par renforcement pour la prise de décision.
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Résumé

Ce mémoire présente alors deux systèmes, un premier reposant uniquement sur
l’apprentissage par renforcement et montrant les limites de cette approche sur des
environnements réels pouvant comporter plusieurs milliers d’états possibles. L’in-
troduction de l’apprentissage profond a permis la mise au point du second système,
Arcades, dont les bonnes performances montrent la pertinence d’une telle ap-
proche, tout en ouvrant de nombreuses voies d’améliorations.

Mots-clés
Habitat intelligent – Prise de décision en contexte – Apprentissage par renforcement –
Apprentissage profond

Keywords
Smart-home – Decision system – Context-aware – Reinforcement learning – Deep learning
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Abstract

Smart-homes, resulting of the merger of home-automation, ubiquitous computing
and artiicial intelligence, support inhabitants in their activity of daily living to
improve their quality of life. Allowing dependent and aged people to live at home
longer, these homes provide a irst answer to society problems as the dependency
tied to the aging population.

In voice controlled home, the home has to answer to user’s requests covering a range
of automated actions (lights, blinds, multimedia control, etc.). To achieve this, the
control system of the home need to be aware of the context in which a request has
been done, but also to know user habits and preferences. Thus, the system must
be able to aggregate information from a heterogeneous home-automation sensors
network and take the (variable) user behavior into account.

The development of smart home control systems is hard due to the huge variability
regarding the home topology and the user habits. Furthermore, the whole set of
contextual information need to be represented in a common space in order to be able
to reason about them and make decisions. To address these problems, we propose
to develop a system which updates continuously its model to adapt itself to the
user and which uses raw data from the sensors through a graphical representation.
This new method is particularly interesting because it does not require any prior
inference step to extract the context. Thus, our system uses deep reinforcement
learning; a convolutional neural network allowing to extract contextual information
and reinforcement learning used for decision-making.

Then, this memoir presents two systems, a irst one only based on reinforcement
learning showing limits of this approach against real environment with thousands
of possible states. Introduction of deep learning allowed to develop the second one,
Arcades, which gives good performances proving that this approach is relevant
and opening many ways to improve it.
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Chapitre I
Introduction

Je n’ai pas peur des ordinateurs.
J’ai peur qu’ils viennent à nous manquer.

Isaac Asimov

I.1 Motivation

De nombreux termes sont utilisés pour désigner notre habitat, la maison, le domicile, le
foyer, etc. et tous tirent leurs racines étymologiques du lieu central dans lequel on demeure,
on séjourne. Du fait du temps qu’on y passe, on souhaite que ce lieu soit sécurisant
et confortable et son aménagement joue sans nul doute un rôle prépondérant dans la
qualité de vie de ses habitants. Les diférentes révolutions technologiques de l’habitat n’ont
fait qu’améliorer cette qualité de vie en proposant de nouveaux services. L’électricité et
l’électronique ont ainsi permis l’émergence de la domotique, permettant de contrôler son
habitat à travers des systèmes tels que la télésurveillance ou la régulation du chaufage.

Les travaux présentés dans ce mémoire se situent dans le domaine de l’informatique ubi-
quitaire (Weiser 1991) caractérisé par l’utilisation de l’informatique dans l’ensemble des
objets qui nous entourent. L’application de méthodes d’intelligence artiicielle aux données
pouvant alors être récoltées a permis l’émergence de l’intelligence ambiante (Ducatel
et coll. 2001) dont l’objectif est d’améliorer la qualité de vie des utilisateurs d’un envi-
ronnement donné. L’intelligence ambiante peut être utilisée pour diférentes applications.
Avec un large ensemble de dispositifs visant à assister le conducteur, l’automobile est un
exemple concret d’utilisation, atteignant son paroxysme avec les voitures autonomes.

Si la voiture est un espace restreint dédié à une seule activité, il n’en va pas de même
pour l’habitat qui représente un espace bien plus complexe de par sa coniguration et la
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variété des activités qui s’y tiennent. La domotique est aujourd’hui limitée à la déinition
de quelques règles de fonctionnement, une manipulation manuelle et focalisée sur les
problèmes d’interopérabilité. La principale motivation de nos travaux est alors de répondre
au besoin de fournir une intelligence aux systèmes domotiques, une capacité d’adaptation à
diférents niveaux (à la personne, à l’habitat, à la situation) leur permettant d’adapter leur
fonctionnement pour toujours améliorer la qualité de vie des habitants d’un tel habitat
intelligent.

I.2 Domaine de recherche

Ce travail de thèse, réalisé entre 2014 et 2017, est inancé par le projet d’investissement
d’avenir CASSIE, en partenariat avec un ensemble d’industriels. L’objectif premier du
projet était le développement de services incluant des applications mobiles au proit des
usagers d’habitats domotisés.

Au sein de l’équipe GETALP (Groupe d’Étude en Traduction Automatique et Traitement
Automatisé des Langues et de la Parole), ces travaux font suite à diférents projets réalisés
depuis plusieurs années. Les projets Reside-HIS, DesdHIS2 et Sweethome visaient
chacun la réalisation d’un système de contrôle d’un habitat intelligent, se focalisant sur
diférents aspects, comme la détermination de situations de détresse, la reconnaissance
d’appels de détresse ou le contrôle vocal d’un système domotique. Tous ces projets repo-
saient alors sur l’utilisation d’un habitat largement instrumenté et comprenant notam-
ment des microphones dans chacune des pièces ain de récolter des informations ou pour
le contrôle de l’habitat.

Les interfaces vocales (Voice-User Interface – VUI) intégrées aux environnements domes-
tiques ont récemment soulevé un nouvel intérêt, comme le montre le nombre de pro-
jets d’habitats incluant un système de reconnaissance de la parole (Charalampos et
Maglogiannis 2008 ; Popescu et coll. 2008 ; Badii et Boudy 2009 ; Hamill et coll.
2009 ; Filho et Moir 2010 ; Lecouteux, Vacher et Portet 2011 ; Gemmeke et coll.
2013 ; Christensen et coll. 2013 ; Cristoforetti et coll. 2014). Couplé à un habi-
tat équipé de capteurs, tels que des détecteurs de présence, des systèmes multimédias,
etc., ce type d’interface est particulièrement adapté aux personnes en perte d’autonomie
(Portet et coll. 2013 ; Vacher, Caffiau et coll. 2015).

Héritage de ces projets, nos travaux prennent donc place dans un habitat domotisé com-
mandé par la voix. Cet habitat a la capacité de fournir l’état de ses capteurs à un contrô-
leur mais également de modiier l’état de ses actionneurs. Toutefois, ces caractéristiques
ne suisent pas pour le qualiier d’habitat intelligent. En efet, l’intelligence du système
réside dans sa capacité à utiliser ces données, issues de l’environnement, pour modiier sa

2 I.2. Domaine de recherche
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Gestion
domotique

Reconnaissance
vocale

Contrôleur d’habitatAllume la
lumière

Réseau domotique

Fig. I.1 : Une architecture typique d’un habitat intelligent commandé par la voix.
Exemple d’un utilisateur demandant à allumer la lumière.

façon d’agir sur le monde qui l’entoure. Dans un système contrôlé par la parole, l’habitat
doit être réactif aux ordres vocaux pour réaliser l’action la plus judicieuse étant donné le
contexte. Ce comportement peut être illustré par le scénario suivant :

Scénario 1 L’habitant se lève au milieu de la nuit et prononce l’ordre « Allume la lu-
mière ». Cette commande nécessite de connaitre certaines informations contextuelles (comme la
localisation de l’utilisateur et son activité) pour déterminer quelle lampe allumer et avec quelle
intensité. Ici, le système décide d’allumer la lampe de chevet à une intensité modérée car une
luminosité plus importante (plafonnier, intensité maximale) pourrait créer un désagrément pour
l’utilisateur.

Les interactions entre l’utilisateur, son habitat et le système de contrôle sont représentées
Figure I.1. Le réseau domotique, composé des diférents capteurs (interrupteurs, détecteurs
de mouvement, microphones, etc.) et actionneurs (lampes, volets, systèmes multimédias,
etc.), permet alors au contrôleur d’interagir avec l’utilisateur et son environnement. De
plus, l’ensemble de microphones placés dans chacune des pièces permet de commander le
système depuis n’importe où et ce, sans nécessiter le port d’un quelconque objet.

I.3 Définition des problèmes

Le manque d’évolutivité des systèmes domotiques actuels est un frein à leur adoption. En
efet, les cas dans lesquels une coniguration pré-déinie devient inadaptée sont nombreux
et l’on peut en identiier quelques-uns :

• l’utilisateur change ses habitudes ou préférences ;

• un capteur tombe en panne ;

• un capteur est modiié ou supprimé ;

I.3. Définition des problèmes 3
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• l’utilisateur déménage.

Or, la complexité des systèmes actuels rend leur coniguration par un utilisateur non-initié
impossible et nécessite alors l’intervention d’un technicien. Une solution à ce problème
est alors de proposer un système capable de s’adapter automatiquement aux préférences
et habitudes de l’utilisateur ainsi qu’à l’environnement (topologie, capteurs, etc.) dans
lequel il est utilisé. Mais cette solution soulève plusieurs autres problèmes.

La capacité d’adaptation du système est conditionnée par sa capacité à prendre en compte
de continuelles informations permettant de déinir le comportement adéquat. Nous propo-
sons pour cela l’utilisation de l’apprentissage automatique. L’apprentissage devra pouvoir
se faire de manière incrémentielle, permettant de prendre en compte les nouvelles infor-
mations qui pourraient arriver à tout moment. Dans le cas d’un apprentissage supervisé,
les étiquettes utilisées ne devront pas nécessiter de coût trop élevé pour l’utilisateur.

Selon la solution d’apprentissage retenue, le problème de la représentation des données
se posera également. En efet, les habitats domotisés ont la particularité d’agréger des
données en provenance de nombreux capteurs hétérogènes. Par exemple, les prises de
courant fournissent leur état sous forme binaire (allumée ou éteinte) alors que les stores
intérieurs utilisent quatre valeurs distinctes (pour l’ouverture et l’inclinaison des lames).
À l’inverse, certains capteurs fournissent une gamme de valeurs presque continue : 100
niveaux d’éclairage pour les lampes, des valeurs allant de 0 à 264 pour la consommation
d’eau, etc. Enin, puisque nous nous plaçons dans un habitat commandé par la voix, le
signal audio doit également être pris en compte et la représentation de l’ensemble de ces
données de manière uniiée est un problème en soi.

I.4 Objectifs du travail de thèse

L’objectif principal de cette thèse est la mise au point d’un système de prise de décision
adaptative pour les habitats intelligents pourvus d’une interface vocale.

La réalisation d’un tel système repose essentiellement sur l’implémentation d’un contrôleur
capable d’apprendre à partir d’un ensemble de données ain de généraliser par la suite son
comportement à des situations nouvelles. Pour cela, nos travaux doivent aboutir à deux
contributions distinctes. D’une part, un système de prise de décision basé sur une méthode
d’apprentissage automatique permettant au système d’adapter son modèle. D’autre part,
un modèle de représentation des données permettant d’agréger dans un même référentiel
des données hétérogènes, et permettant de contextualiser une décision. Ces propositions
doivent tenir compte des contraintes que nous nous sommes ixées.

4 I.4. Objectifs du travail de thèse
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• La prise de décision doit se faire en temps interactif. C’est-à-dire que l’utilisateur
ne doit pas ressentir de ralentissement conséquent dans la réalisation de ses tâches
lorsqu’il est assisté par notre système.

• Le système doit s’adapter à l’utilisateur et à l’environnement de manière transpa-
rente et ce, tout au long de sa vie. Cette spéciicité permet de répondre au problème
d’évolutivité des systèmes existants.

Ain de valider notre approche, le système sera testé d’une part sur des données artiicielles
puis sur des données réelles issues d’un corpus précédemment enregistré.

I.5 Plan du manuscrit

Le Chapitre II présentera l’état de l’art lié à l’habitat intelligent ou à la prise de décision.
Ce chapitre sera également l’occasion de revenir sur la terminologie utilisée dans l’en-
semble de ce mémoire. Après une déinition et des exemples d’habitats intelligents, nous
aborderons l’extraction et l’utilisation du contexte dans ces habitats. Nous nous concen-
trerons ensuite sur la prise de décision en général avant d’aborder son application dans les
habitats intelligents. Cette dernière section introduira notamment des exemples de sys-
tèmes de décision capables de s’adapter en continu grâce à l’utilisation de l’apprentissage
par renforcement.

Les détails de fonctionnement de l’apprentissage par renforcement seront alors détaillés
en introduction du Chapitre III. Nous présenterons ensuite l’implémentation d’une telle
méthode d’apprentissage. La suite de ce chapitre sera consacrée aux détails de l’expé-
rimentation préliminaire permettant de valider notre approche et aux résultats de cette
expérimentation.

Au cours du Chapitre IV nous évoquerons notre nouvelle représentation des données. Le
système décrit dans le chapitre précédent sera alors modiié, avec notamment un mo-
dèle reposant sur un réseau de neurones que nous introduirons dans ce même chapitre.
L’implémentation de ce nouveau modèle, détaillée ensuite, donnera lieu à la création du
système Arcades, contribution principale de cette thèse.

Le système Arcades sera évalué Chapitre V. Cette évaluation permettra de comparer
cette nouvelle approche à celle présentée dans le Chapitre III. Des expérimentations com-
plémentaires permettront par la suite de mieux appréhender le fonctionnement du système
Arcades.

Finalement, le Chapitre VI viendra conclure ce mémoire en faisant le bilan des contribu-
tions apportées. Ce sera également l’occasion de prendre du recul en pointant les limites
de nos approches et en proposant des perspectives d’évolutions.

I.5. Plan du manuscrit 5





Chapitre II
État de l’art

Si j’ai vu plus loin que les autres,
c’est que j’étais juché sur les épaules de géants.

Isaac Newton

Le cœur de ce travail de thèse est la réalisation d’un système capable de réagir à un
évènement en prenant une décision, sur la base du contexte courant, dans le cadre d’un
habitat intelligent. Bien que tous ces mots appartiennent au langage courant, leurs déini-
tions dans un cadre informatique peuvent varier. Au cours de ce chapitre, nous déinirons
chacun de ces termes en abordant les notions essentielles à l’appréhension du contenu
de ce manuscrit. Ces déinitions seront également l’occasion de positionner nos travaux
dans leur domaine. De la même façon, la présentation de projets abordant les mêmes
thématiques nous permettra de comparer nos approches à celles déjà existantes.

II.1 L’habitat intelligent

II.1.1 Définition

Le terme « habitat intelligent » renferme de nombreuses signiications selon le domaine
dans lequel il est évoqué (Milion et coll. 2005). Dans notre cas, nous le considérerons
comme le domaine résultant de la convergence de la domotique et de l’intelligence am-
biante.

Construit à partir du latin Domus qui signiie maison, et du suixe -tique associé à la
technologie (électrique, électronique, informatique), la domotique est l’utilisation de tech-
nologies à l’intérieur et à proximité de la maison. Les applications sont nombreuses et

7



Ch. II — ÉTAT DE L’ART

L’intelligence
ambiante

(2000 – 2010)
L’informatique

ubiquitaire
(2000 – 2005)

L’informatique
mobile
(1990)

L’ordinateur
communicant

(1970)

Réseaux et
Télécom.

Mémoire
et

Stockage

Énergie

Inter-
faces

Proces-
seur

Naissance de
l’informatique

(1960) Temps

D
if

us
io

n

Fig. II.1 : L’évolution de l’informatique selon Waldner (2007)

variées, de la gestion de l’habitat (éclairages, chaufage, etc.) aux loisirs numériques en
passant par la sécurité ou la communication (Gallissot 2012). Toutefois, la domotique
peine à se répandre. Il s’agit en efet d’une démarche consciente et éclairée ; et les habi-
tants qui déploieront un système domotique dans leur domicile devront prendre en compte
les coûts d’installation et les bénéices qu’ils sont en droit d’attendre. Comme le rappelle
Gallissot (2012), de nombreuses déinitions insistent sur le fait que la domotique est
un art de vivre, qui s’assimile davantage à une passion qu’à un système grand public.
Toutefois, la démocratisation de la domotique peut apporter de nombreux avantages no-
tamment concernant la gestion du handicap et du vieillissement. Ainsi, des projets visent
à développer des solutions domotiques pour assurer le maintien à domicile des personnes
âgées (Peetoom et coll. 2014). Ain de faciliter son déploiement et son acceptation,
il est nécessaire de masquer le côté avant tout technologique de la domotique, et c’est
notamment l’objectif de l’intelligence ambiante.

L’intelligence ambiante, telle que déinie par Coutaz et Crowley (2008), est un « milieu
ayant la faculté de percevoir, de raisonner, d’agir et d’interagir ain de fournir des services
améliorant la qualité de vie des êtres vivants et notamment des personnes. » Cette capacité
à percevoir et à agir repose sur l’informatique ubiquitaire introduite par Weiser (1991)
comme une nouvelle ère de l’informatique. D’après Waldner (2007) qui établit une
topologie des diférentes ères informatiques (Figure II.1), l’informatique ubiquitaire est la
quatrième et l’intelligence ambiante la cinquième.

Ainsi, les années 1960 marquent la naissance de l’informatique durant laquelle les ordina-
teurs n’étaient que des unités simples permettant à leurs utilisateurs de traiter et stocker
leurs données. Dix ans plus tard, les unités se sont mises à communiquer. L’ordinateur
n’était alors plus une entité isolée, mais le membre d’un réseau de communication, partie

8 II.1. L’habitat intelligent
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d’un ensemble de machines conscientes de l’existence les unes des autres. Les avancées
technologiques liées au stockage de l’énergie ont ensuite permis aux ordinateurs de se
libérer de la contrainte d’alimentation ixe, en embarquant leur propre source d’énergie
dans des périphériques de plus en plus petits. Les unités mobiles, comme les ordinateurs
portables, les PDA ou les téléphones mobiles, ont alors pu émerger durant la troisième
ère de l’informatique.

D’après Weiser (1991), la miniaturisation et la multiplication des systèmes informa-
tiques permettraient à terme d’embarquer la technologie dans la plupart des objets qui
nous entourent de manière transparente : “The most profound technologies are those that
disappear”. Or, la tendance actuelle aux objets connectés et l’émergence de l’Internet
des Objets montrent bien la concrétisation de cette prédiction qui déinit l’ère de l’infor-
matique ubiquitaire. Les ordinateurs sont alors omniprésents et peuvent s’échanger des
informations en continu, interagir les uns avec les autres.

Waldner (2007) conclut avec l’ère de l’intelligence ambiante qui ne peut être directement
assimilée à l’informatique ubiquitaire. En efet, la déinition énoncée précédemment stipule
que le milieu doit être capable de raisonner et Ducatel et coll. (2001) avaient déjà
insisté sur cette notion en déinissant l’intelligence ambiante comme la convergence de
l’informatique ubiquitaire et de l’intelligence artiicielle. L’intelligence ambiante va alors
permettre de réduire les connaissances technologiques nécessaires à la mise en place de
systèmes domotiques. En apportant des capacités de raisonnement, elle va rendre les
systèmes soit autonomes, soit plus accessibles (au point de rendre les objets naturellement
utilisables par l’humain et non plus seulement par l’expert) et permettre ainsi à l’habitat
d’être considéré comme un habitat intelligent. Il s’agira alors de déterminer comment
les méthodes d’intelligence artiicielle et notamment de prise de décision pourront être
appliquées à un tel domaine.

II.1.2 Exemples d’habitats intelligents

Bien que le terme « habitat intelligent » soit très lié à l’intelligence ambiante et donc à
l’intelligence artiicielle et à l’informatique, les premiers habitats intelligents sont bien
antérieurs à l’utilisation de ces technologies.

Gallissot (2012) présente notamment deux réalisations historiques, Le prieuré de
Robert-Houdin et La maison électrique de Knap, datant respectivement de 1867 et
1913. La première, construite avant même l’avènement de l’électricité chez les particuliers,
permettait à son habitant d’être notiié de certains évènements (comme le dépôt de
courrier), rôle endossé aujourd’hui par les capteurs, mais également d’agir sur son
environnement (par exemple en ouvrant la porte à distance) comme le font aujourd’hui
les actionneurs. Gëorgia Knap, quant à lui, a tiré parti de l’essor de l’électricité dans les

II.1. L’habitat intelligent 9
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Fig. II.2 : Plan de l’appartement réalisé sur chacun des deux étages de l’habitat Aware
Home (Kidd et coll. 1999)

foyers aisés pour inventer de nombreux systèmes visant à faciliter la vie des habitants.
Ainsi, bon nombre de ses innovations font aujourd’hui partie de notre quotidien comme
le chaufe-eau ou le lave-vaisselle.

Il faudra ensuite attendre la in du XXe siècle pour voir apparaitre de nouveaux pro-
jets notoires avec notamment les projets TRON House (Sakamura 1990) et Adaptative
House (Mozer 1998). La réticence liée à la maison autonome (et donc possiblement
hors de contrôle de son habitant), observée notamment chez les médias, autour du projet
de Sakamura (1990) sera un réel handicap quant à l’essor de telles installations. Ce
qui n’empêchera cependant pas ces premiers travaux de poser les bases des recherches
actuelles malgré le faible nombre de publications liées à ces projets. Par la suite, les ha-
bitats intelligents expérimentaux, qui servent de support expérimental aux études sur
l’intelligence ambiante, vont se multiplier (Kusiak 2007 ; Norman 1998).

Aware Home L’habitat Aware Home de l’Institut de Technologie de Géorgie (Georgia
Tech, Kidd et coll. (1999)) a une vision pluridisciplinaire de l’intelligence ambiante et
permet de nombreuses expériences technologiques ou humaines.

Sur une supericie de près de 470 m2 répartis sur 2 niveaux, deux logements identiques ont
été réalisés, chacun occupant un étage de la construction (Figure II.2). Chaque logement
se compose d’une cuisine, une salle à manger, un salon, 3 chambres, 2 salles de bain
et une buanderie. Un ensemble d’aménagements a également été réalisé pour rendre ces
logements accessibles et permettre une installation et une maintenance aisée des diférents
dispositifs technologiques (gaines techniques, câbles pré-tirés, faux-plafonds).

House_n Le projet pluridisciplinaire House_n du Massachusetts Institute of Techno-
logy (MIT) (Intille 2002) couvre les domaines de l’informatique, de l’architecture, de la
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mécanique et de la médecine préventive. À travers le Place Lab, une habitation complè-
tement équipée, il permet d’étudier le comportement des personnes et leurs interactions
avec les objets et l’habitat. Ce projet a la particularité d’utiliser plusieurs centaines de
capteurs, ce qui en fait un des environnements les plus mesurés. Parmi ces capteurs les
principaux sont :

• les capteurs d’état sans il placés au niveau des diférentes portes (d’entrées ou de
placards), des fenêtres, ainsi que sur les ustensiles de cuisine ;

• les dispositifs radio fréquence de localisation ;

• les microphones ;

• les caméras, y compris les caméras infrarouges ;

• les capteurs médicaux embarqués mesurant le rythme cardiaque, la tension artérielle,
la respiration et le taux de glycémie.

The Intelligent Dormitory (iSpace) L’appartement iSpace de l’université d’Essex
(Holmes, Duman et Pounds-Cornish 2002) a pour objectif d’étudier des méthodes
non intrusives pour l’apprentissage des habitudes d’un habitant. Cet appartement type
F2 suit l’agencement habituel des chambres étudiantes disponibles dans les résidences de
cette université. Il est équipé de capteurs permettant d’enregistrer des données relatives
à l’activité de l’occupant, ainsi que d’actionneurs destinés au pilotage du chaufage ou de
la lumière.

SOPRANO et SM4ALL Les projets SOPRANO (Service-Oriented Programmable
Smart Environments for Older Europeans (M. Klein, Schmidt et Lauer 2007)) et
SM4ALL (Smart hoMes for All (Catarci et coll. 2009)) inancés par l’Union Européenne,
avaient pour objectif la réalisation de plateformes pour le contrôle d’un habitat intelligent.
Bien que ces deux projets ne soient pas directement liés à la réalisation d’un tel habitat,
ils démontrent une nouvelle fois la variété des recherches menées dans ce domaine. Ils
ont notamment permis de tester diférentes techniques liées à l’habitat intelligent, comme
un intergiciel (middleware) pour l’intégration de capteurs hétérogènes au sein d’un ha-
bitat (Wolf, Schmidt et M. Klein 2008), ou des techniques d’interactions novatrices
comme l’interaction cerveau-ordinateur (Brain Computer Interaction – BCI) permettant
le contrôle par analyse d’activité neuronale (Aloise et coll. 2011).

II.1. L’habitat intelligent 11
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(a) Salon (b) Régie

Fig. II.3 : L’appartement d’Amiqual4Home peut accueillir un habitant pendant plusieurs
semaines et récolter l’ensemble des données générées.

CASAS Le projet CASAS, de l’université de l’état de Washington (Cook et Das 2007)
est certainement l’un des projets les plus actifs. Le site web du projet1 propose ainsi pas
moins de 39 corpus regroupant les données issues de diférents habitats intelligents. En
mettant au point un kit minimaliste composé d’un ordinateur, 24 capteurs infrarouges, 1
capteur de porte, 2 relais et 2 thermomètres, l’équipe du projet a permis l’installation de
nombreux habitats intelligents (Cook, Crandall et coll. 2013). De nombreuses études
ont été menées dans le cadre de ce projet, notamment sur l’apprentissage des habitudes
de l’utilisateur (Rashidi et coll. 2011), ou la gestion de la consommation énergétique de
l’habitat (C. Chen et Cook 2012).

Amiqual4Home Le projet Amiqual4Home2 regroupe de nombreux dispositifs dédiés à
l’innovation. On y retrouve notamment un habitat intelligent (Figure II.3) équipé de plus
de 219 capteurs et actionneurs, permettant de mesurer à la fois les conditions environne-
mentales (température, humidité, etc.) et l’utilisation des objets de l’habitat. L’utilisation
de l’intergiciel OpenHAB permet d’assurer l’agrégation des données à des ins de stockage
mais également le contrôle à distance de tous les actionneurs de l’habitat. Récemment, un
corpus d’activités a été enregistré et rendu publiquement accessible (Lago et coll. 2017),
à l’instar du projet CASAS.

Jarvis Dernièrement le projet Jarvis de Zuckerberg (2016) ébauche l’avenir de l’habi-
tat intelligent. Il ne s’agit pas ici d’un projet académique mais de la réalisation personnelle
d’un passionné ayant des connaissances technologiques. Ce projet directement installé et
testé par l’utilisateur lui-même permet de contrôler l’éclairage, la température, un système

1. http ://casas.wsu.edu/
2. https ://amiqual4home.inria.fr/
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multimédia ou des portes automatiques. Son utilisation intensive des dispositifs mobiles
(et notamment du smartphone) et du réseau social Facebook® le rend particulièrement
pertinent vis-à-vis de l’utilisation actuelle de la technologie.

HIS et Domus Plus proches de Grenoble, l’Habitat Intelligent pour la Santé (HIS) de
la faculté de médecine de Grenoble (LeBellego et coll. 2006) et l’appartement Domus
(Gallissot et coll. 2013) sur le campus de Grenoble sont des habitats intelligents per-
mettant de réaliser des expérimentations dans des conditions proches du réel (in vitro). Ils
ont notamment été utilisés pour les projets DESDHIS (Vacher, Portet et coll. 2011) et
Sweethome (Vacher, Caffiau et coll. 2015) qui ont montré l’importance des capteurs
acoustiques. En efet, dans ces réalisations, l’habitat doit prendre en compte les paroles
prononcées par l’utilisateur pour détecter les appels de détresse ou prendre des décisions.
L’utilisation de la parole, et en particulier de la parole spontanée, fait apparaitre une pro-
blématique de deixis3, nécessitant la connaissance du contexte dans lequel est prononcé
une phrase pour en déterminer toutes les entités.

Or, grâce à l’informatique ubiquitaire, les habitats intelligents sont en mesure d’extraire le
contexte d’interaction des informations dont ils disposent. Mais, faut-il encore déterminer
de quoi se compose ce contexte.

II.2 Le contexte

II.2.1 Définition

Lors de leurs interactions quotidiennes, les êtres humains sont capables de percevoir,
évaluer, combiner et répondre à une multitude d’informations issues de l’ensemble de
leurs canaux sensoriels (Vlachostergiou et coll. 2016) de manière à mieux appréhen-
der cette interaction. Il a été montré que pour communiquer, les humains utilisent de
nombreuses informations pour déterminer la situation courante (Knudsen et Muzekari
1983 ; Brown, Bovey et X. Chen 1997 ; Kaliouby et coll. 2003). À l’inverse, un hu-
main risque de se trouver dans l’impossibilité d’interpréter correctement une conversation
en l’absence de connaissances sur les conditions de son déroulement. Dès lors, il devient
évident que les systèmes interagissant avec les humains, ce qui est notamment le cas
des habitats intelligents, doivent prendre en compte des informations complémentaires,
c’est-à-dire le contexte d’interaction.

La notion de contexte est relativement loue, chaque domaine ayant sa propre déinition.
La déinition lexicographique (Centre National de Ressources Textuelles et

3. Notion linguistique se référant à une phrase qui ne peut être comprise sans son contexte, par
exemples : « Regarde-le ! », « Donne-moi ce livre. ». en.wikipedia.org/wiki/Deixis
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Lexicales (CNRTL) 2016) nous servira de point de départ pour déinir ce qu’est le
contexte :

« Ensemble de circonstances liées, situation où un phénomène apparait, un
évènement se produit. »

Cette déinition est très générique, et ne nous permet que diicilement de nous rendre
compte de ce que peut être le contexte dans l’habitat intelligent. Il faudra attendre la
publication de Schilit, Adams et Want (1994) ain d’introduire le terme de contexte
dans l’informatique et d’en poser une première déinition :

“Where you are, who you are with, and what resources are nearby.”

« Où vous êtes, avec qui vous êtes et quelles ressources sont à proximité. »

Cette déinition par l’exemple, qui liste les éléments constitutifs du contexte, est trop
restrictive pour Abowd et coll. (1999) qui proposent une nouvelle déinition se fondant
sur les diférentes variantes proposées (Pascoe 1998) depuis les travaux de Schilit,
Adams et Want :

“Context is any information that can be used to characterize the situation of
an entity.”

« Le contexte, c’est toute information qui peut être utile pour caractériser la
situation d’une entité. »

Le terme entité désignant tout élément (personne, lieu, objet) pertinent dans l’interaction
entre l’utilisateur et l’application.

À partir de cette déinition, Abowd et coll. (1999) en extrapolent des caractéristiques
primaires du contexte qui sont : la localisation, l’identité, l’activité et le temps. Ces carac-
téristiques permettent ensuite de déduire des caractéristiques secondaires liées à une en-
tité. Plus récemment, Zimmermann, Lorenz et Oppermann (2007) réutiliseront cette
déinition en y ajoutant une caractéristique appelée Relation qui identiie les dépendances
entre deux entités.

Toutefois, bien que largement acceptée par la communauté, cette déinition reste très
vague et d’autant plus diicile à préciser que le contexte utile dépend fortement de l’ap-
plication. À l’heure actuelle, peu d’instances de contexte sont réutilisées d’une application
à une autre et de nombreux problèmes se posent quant à sa normalisation et à sa modé-
lisation de manière concrète et exhaustive.

14 II.2. Le contexte
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Tab. II.1 : Taxonomie des contextes et de leurs utilisations selon Dey et coll. (1999).
Types de contexte : Activité, Identité, Localisation, Temps.
Types d’application : Présentation, Exécution, Étiquetage.

Contexte App.
Système : description A I L T P E Ét

Classroom2000 : enregistrement d’un cours   

Cyberguide : guide de visite   

Stick-e Documents : guide de visite     

Reactive Room : contrôle intelligent de l’audio-
visuel    

GUIDE : guide de visite  

Responsive Oice : contrôle d’un bureau   

NETMAN : maintenance du réseau  

Augment-able Reality : notes virtuelles   

Active Badge : transfert d’appels    

II.2.2 Types et représentation du contexte

Nous venons de le voir, la notion de contexte est très dépendante du domaine et de l’ap-
plication à laquelle elle se rattache. Abowd et coll. (1999) ont proposé une taxonomie
permettant de classer les applications sensibles au contexte selon la nature du contexte
utilisé et l’utilisation qui en est faite (Table II.1). Ainsi, sur les quelque quatorze projets
étudiés à l’époque, la majorité reposait principalement sur la localisation de l’utilisateur
comme caractéristique du contexte. Ce contexte était ensuite utilisé majoritairement pour
adapter la présentation des informations et des services disponibles à l’utilisateur. L’ob-
jectif principal était alors de proposer une façon de représenter les connaissances liées au
contexte, et de nombreuses représentations ont émergé.

Les approches logiques sont très couramment utilisées pour leur capacité à modéliser les
relations entre entités mais également parce qu’elles permettent de réaliser des inférences
automatiques. C’est notamment l’approche utilisée par Mileo, Merico et Bisiani (2011)
qui utilisent une méthode de programmation logique, Answer Set Programming, pour
implémenter un système de prédictions de situations à risques. Une autre méthode, Event
calculus, a été utilisée pour le développement d’habitats intelligents (L. Chen et coll.
2008 ; Katzouris, Artikis et Paliouras 2014) et permet de modéliser des situations
en utilisant une logique du premier ordre.

Toutefois, la représentation la plus courante pour les environnements intelligents est au-
jourd’hui l’ontologie, en particulier celle basée sur la logique de description (Description
Logic – DL). Le langage d’ontologie pour le Web (Ontology Web Language – OWL) est
la principale implémentation de la logique de description et a été largement utilisée pour
les environnements pervasifs (Wolf, Schmidt et M. Klein 2008 ; Rodríguez et coll.
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2014b ; H.-C. Liao et Tu 2007). Les ontologies ont également servi à la représenta-
tion du contexte pour des applications liées aux périphériques mobiles (Attard et coll.
2013 ; Yilmaz et Erdur 2012). Pour leur capacité à modéliser l’imprécision ainsi qu’à
raisonner sur des concepts aussi vagues que « beau temps », les ontologies loues ont éga-
lement été largement expérimentées (Rodríguez et coll. 2014a ; Helaoui, Riboni et
Stuckenschmidt 2013). Dans leurs travaux, Chahuara, Portet et Vacher (2017)
utilisent un réseau logique de Markov (Markov Logic Network – MLN, Richardson et
Domingos 2006) couplé à une ontologie en logique de description pour la reconnaissance
de situation et la prise de décision. Ils cherchent ainsi à extraire diférentes informations
comme la localisation (une pièce parmi 4) et l’activité de l’utilisateur (une activité parmi
7 activités de la vie quotidienne (Activity of Daily Living – ADL)) (Chahuara 2013,
p.130).

Enin, d’autres travaux utilisent le contexte sans pour autant le représenter explicite-
ment. C’est notamment le cas du projet Adaptive Home, présenté dans la publication de
Mozer (1998). La principale application ayant entrainé une publication dans le cadre du
projet Adaptive Home avait pour but de contrôler l’éclairage de l’habitat pour optimiser
la consommation électrique de l’habitant. Le système ACHE, qui contrôlait l’habitat, uti-
lisait pour cela un système de décision qui prenait en compte l’état de l’habitat. Cet état
était estimé à partir de plusieurs informations qui semblaient centrales pour caractériser
le contexte de l’habitant : l’activité de l’habitant et le niveau de lumière naturelle. Au pre-
mier abord, le contexte employé dans cette application utilise donc deux caractéristiques
primaires. Toutefois, ne pouvant aisément déterminer l’activité à l’aide des capteurs dis-
ponibles, celle-ci est déduite à partir des derniers déplacements de l’utilisateur. En plus
d’utiliser des capteurs de présence, l’application utilise un système d’anticipation pour
prédire quelle pièce est sur le point d’être occupée en fonction des précédents mouve-
ments de l’utilisateur. Ce système permet de prendre des décisions en avance et donc
de supprimer la latence due aux limitations du matériel. Le niveau de luminosité natu-
relle est une caractéristique secondaire directement liée à la localisation de l’utilisateur.
Cette application, comme beaucoup d’autres, se base alors principalement sur la locali-
sation de l’utilisateur pour déterminer le contexte. Bien que cela semble suisant dans
ce cadre, Mozer (2005) précise que ces informations sont insuisantes pour déterminer
complètement l’état de l’environnement.

La grande diversité des approches utilisées montre bien qu’aucune ne fait consensus. En
efet, les diférents concepts à considérer sont trop disparates d’une application à une
autre et ne permettent donc pas d’établir une ontologie universelle. C’est d’ailleurs ce
qu’ont conclu Chikhaoui, Benazzouz et Abdulrazak (2009) en tentant de proposer
une ontologie universelle pour le contexte : « En dépit des grands eforts fournis pour
le développement d’une ontologie pour les environnements intelligents, le développement
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d’une ontologie complète reste une tâche diicile ». C’est cette diiculté qui rend nécessaire
le développement d’approches alternatives permettant de représenter une large gamme de
concepts issus des habitats intelligents et des réseaux de capteurs.

Les contextes ainsi extraits peuvent ensuite être fournis à diférentes applications leur
permettant d’avoir davantage de connaissances à propos du monde avec lequel elles inter-
agissent. C’est notamment le cas des projets de Chahuara, Portet et Vacher (2017)
et Mozer (2005) qui fournissent le contexte à un système de décision, ain que celui-ci
adapte sa décision. Dans la prochaine section, nous présenterons les systèmes de décision
et comment ceux-ci peuvent prendre en compte ce contexte lors de la décision.

II.3 La prise de décision pour l’habitat intelligent

En comparaison avec les recherches sur le contexte ou la reconnaissance de situations,
la prise de décision adaptative en habitat intelligent est un domaine qui compte peu
d’acteurs. Toutefois, un regain d’intérêt semble émerger ces dernières années, notamment
au travers de la gestion de l’énergie (Li et Jayaweera 2014 ; Berlink et Costa 2015).
La prise de décision est par déinition la sélection à un instant t de l’action à réaliser
at, parmi un ensemble d’actions possibles A, étant donné l’état actuel de l’environnement
st ∈ S (S étant l’ensemble des états possibles de l’environnement). Pour cela, les systèmes
de prise de décision utilisent la notion d’utilité.

Utilité Mesure quantitative permettant d’estimer la désidérabilité d’un état atteint suite
à la réalisation d’une action (Morgenstern et Neumann 1944).

Il convient alors de déinir une fonction d’utilité, notée U : S → R, qui à chaque état
de l’environnement lui associe une valeur d’utilité. L’objectif d’un agent dit rationnel est
alors de sélectionner l’action at qui maximise l’utilité espérée (Russel et Norvig 2009) :

at = argmax
a∈A

EU(st+1) = argmax
a∈A

∑

st+1∈S

P (st+1♣st, a)U(st+1) (II.1)

Où st+1 est l’état atteint après l’exécution de l’action at sachant l’état actuel de l’environ-
nement st et P (st+1♣st , a) est la probabilité d’atteindre l’état st+1 en exécutant l’action a

depuis l’état st, modélisant donc le comportement de l’environnement. Le contexte joue
ici un rôle en nous permettant de déterminer l’état de l’environnement st soit directement
(le contexte représente totalement l’état actuel), soit de manière indirecte, en extrapolant
à l’aide de méthodes d’inférence.

La Table II.2 récapitule les caractéristiques des principaux travaux présentés dans cet
état de l’art sur l’utilisation du contexte et la prise de décision. On y voit notamment
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les diférents modèles utilisés mais également le manque d’expérimentations en conditions
réelles. De plus, la majorité de ces travaux se concentre sur un problème particulier des
systèmes sensibles au contexte, comme la reconnaissance d’activité, et ne considère alors
pas la tâche à un niveau plus abstrait qu’est la prise de décision. Ce tableau fait appa-
raitre deux catégories d’approches que nous allons détailler : les approches statiques et
les approches dynamiques.

II.3.1 La prise de décision statique

Parmi les diférentes méthodes de prise de décision, les approches logiques sont très
présentes dans la littérature. Moore, Hu et Jackson (2011) ont développé un sys-
tème utilisant un ensemble de règles loues ain de sélectionner l’action appropriée à
partir du contexte. De la même manière, Kofler, Reinisch et Kastner (2012) et
Gómez-Romero et coll. (2012) utilisent la logique de description pour déinir le compor-
tement d’un système sensible au contexte qui modélise les éléments contextuels au travers
d’une ontologie. D’autres travaux appliquent des règles de type Évènement-Condition-
Action (ECA) pour développer des systèmes pour les environnements pervasifs (Leong,
Ramli et Perumal 2009 ; Yau et Liu 2006). Ces méthodes ont notamment prouvé leur
eicacité dans le milieu médical avec le système MYCIN (Shortliffe et Buchanan
1975) d’aide au traitement des infections bactériologiques. Toutefois, l’ensemble de ces sys-
tèmes utilise une approche qui s’apparente à un système expert (Bonarini et Maniezzo
1991). Une base de connaissances composée de règles logiques de type SI… ALORS… SINON…

est rédigée par un expert du domaine concerné et un moteur d’inférence va raisonner en
manipulant l’ensemble de ces règles. Ces approches présentent pourtant un inconvénient
majeur. Le maintien de la cohérence entre les règles, la maintenance de ces règles, ou
les preuves de complétude et de généralisation de ces systèmes rendent leur utilisation
compliquée pour des applications pérennes.

Les réseaux bayésiens sont une autre méthode de prise de décision largement utilisée,
comme l’a montré Lee et Cho (2012), mais qui ne représentent pas de manière formelle
les éléments de la prise de décision. À l’inverse, les diagrammes d’inluences (Howard
et Matheson 1981) sont une méthode qui étend les réseaux bayésiens en incluant des
variables particulières pour modéliser le processus de décision de manière plus appro-
priée. La Figure II.4 présente un diagramme d’inluence utilisé par Chahuara (2013),
dans lequel apparait un nœud représentant l’utilité d’un état (représenté par un losange).
Dans ces travaux, l’objectif était d’allumer la lumière dans un habitat et le système devait
choisir la localisation de la lampe à allumer et son intensité. L’utilité a été déinie comme
étant fonction du confort de l’utilisateur et de la pertinence du lieu d’éclairage. Cette
dépendance est ainsi représentée par les liens entre l’utilité et ces variables aléatoires,
elles-mêmes dépendantes d’autres facteurs. En efet, pour déterminer si la localisation de
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Fig. II.4 : Exemple de diagramme d’inluence pour la prise de décision, tiré des travaux
de Chahuara (2013).

la lampe à allumer est pertinente, il faut connaitre la localisation de l’utilisateur (en sup-
posant que l’on souhaite allumer les lampes proches de l’utilisateur) et la localisation de
la lampe. La représentation dans un rectangle de cette dernière indique que sa valeur sera
directement dépendante de la décision qui sera prise. Les diagrammes d’inluences ont été
utilisés pour diférents systèmes de prise de décision devant prendre en compte l’incer-
titude et être capables de mesurer l’utilité des diférentes actions (Nishiyama, Hibiya
et Sawaragi 2011 ; De Carolis et Cozzolongo 2004). Les principaux désavantages
d’une telle approche sont sa faible expressivité, limitée à des dépendances conditionnelles
entre les variables, ainsi que la représentativité du modèle généré. Alors qu’un ensemble de
règles logiques peuvent être comprises et modiiées par un expert, une telle appréhension
d’un modèle bayésien semble plus compliquée.

Les réseaux logiques de Markov (Markov Logic Network – MLN, Richardson et
Domingos 2006) permettent de représenter de manière formelle, au travers de règles
logiques, un processus de décision tout en prenant en compte l’incertitude en pondérant
ces règles, combinant ainsi les avantages des précédentes méthodes. De plus, les pondé-
rations de ces règles logiques peuvent être apprises de manière automatique à partir de
données d’exemple. Cette approche a notamment été utilisée par Chahuara, Portet
et Vacher (2017) pour la prise de décision en habitat intelligent. Si cette méthode a
prouvé son eicacité sur un corpus de données réelles, elle n’en nécessite pas moins la
coopération d’un expert du domaine ain de déinir l’ensemble des règles et comporte
dans une moindre mesure les mêmes inconvénients que les approches logiques.

Enin, l’ensemble de ces méthodes reposent sur un modèle déterminé en amont. Le système
est ainsi coniguré a priori pour exécuter une action étant donné une condition, mais ne
peut pas adapter son comportement à des évolutions. Les approches dynamiques de prise
de décision permettent cependant de répondre à cette limitation.
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II.3.2 La prise de décision dynamique

La prise de décision dynamique permet à un système d’adapter continuellement son mo-
dèle ain de modiier son comportement si la fonction d’utilité venait à changer. La princi-
pale approche utilisée se fonde sur l’utilisation des processus de décision Markoviens
(Markov Decision Process – MDP), qui permettent de modéliser un problème de décision
séquentiel dans un environnement stochastique Markovien (Russel et Norvig 2009).
Cette approche a notamment été utilisée par Mozer (1998) et Karami et coll. (2016)
pour développer des systèmes adaptatifs de contrôle d’un habitat intelligent. Non liés à
l’habitat intelligent mais utilisant également les MDP, les travaux de Mnih et coll. (2015)
sont l’un des derniers grands succès d’une telle approche.

À l’instar des approches présentées plus tôt, les MDP basent également leur décision
sur une notion d’utilité. Toutefois, la fonction d’utilité des états ne peut être déinie de
la même manière que pour un problème non séquentiel. En efet, l’utilité ne se déinit
plus pour un état seul, mais pour une séquence d’états ¶st+1, st+2, st+3, . . . , st+n♦. Plutôt
que de déinir une fonction d’utilité pour toutes les séquences possibles, on utilise une
fonction de récompense R : S → R qui afecte une récompense à un état. On déinit alors
l’utilité d’une séquence d’états comme une somme pondérée selon un paramètre γ ∈ [0 , 1]

(Équation II.2).

U
⎞

¶st, st+1, . . . , st+n♦
)

= R(st) + γR(st+1) + . . . + γnR(st+n)

=
n

∑

i=0

γiR(st+i) (II.2)

Un MDP est donc un quintuplet ⟨S ,A , P , R , γ⟩ :

• S : l’ensemble des états possibles de l’environnement ;

• A : l’ensemble des actions possibles ;

• P : le modèle de transition de l’environnement, associant la probabilité d’arriver
dans un état st+1 après avoir efectué l’action at depuis l’état st ;

• R : la fonction de récompense, associant à chaque état un nombre réel ;

• γ : le paramètre d’atténuation de la récompense.

La solution d’un MDP est une stratégie notée π(at♣st) qui associe à une paire ⟨st , at⟩
la probabilité de choisir l’action at depuis l’état st. On trouve ici l’hypothèse de Markov
selon laquelle seul l’état courant st est nécessaire au choix de l’action at :

π(at♣st) = π(at♣st, st−1, . . . , s0)

II.3. La prise de décision pour l’habitat intelligent 21



Ch. II — ÉTAT DE L’ART

st

st, at

st+1

Q(st, at)

V (st)

π(at♣st)

P (st+1♣st, at)

R(st+1)

État

Stratégie

Q-état

État

Modèle de transition
de l’environnement

 

Éléments du MDP Valeurs numériques
Fig. II.5 : Arbre de recherche d’un MDP pour une décision, faisant apparaitre les fonctions
numériques associées aux diférents états.

Il est alors possible de déinir une fonction de valeur V dépendante de π qui estime
l’utilité non plus d’une séquence, mais d’un seul état. Cette valeur est exprimée comme
l’espérance statistique de l’utilité des séquences possibles à partir de l’état en fonction de
la stratégie (Équation II.3). La fonction de récompense R représente alors une utilité sur
le court terme, tandis que la fonction de valeur V représente une utilité sur le long terme,
permettant de planiier et de prendre en compte les futurs possibles.

Une propriété fondamentale de la fonction de valeur est le fait qu’elle satisfasse une
relation de récursivité qui permet d’exprimer la valeur d’un état en fonction de la valeur
de ses successeurs. Cette relation est appelée l’équation de Bellman de la fonction Vπ

(Équation II.4) :

Vπ(st) = E [U (¶st+1, . . . , stτ
♦)] (II.3)

= E

⎟

tτ −t
∑

i=1

γi−1R(st+i)

]

= E

⎟

R(st+1) + γ
tτ −t−1

∑

i=1

γi−1R(st+i+1)

]

Vπ(st) =
∑

at

⋃

⨄π(at♣st)
∑

st+1

(

P (st+1♣st, at)
[

R(st+1) + γVπ(st+1)
]

)

⋂

⎦ (II.4)

où tτ (pouvant être inini) est l’instant à partir duquel toutes les décisions précédentes
n’auront plus d’efet sur les décisions futures et déinit ainsi la longueur d’un épisode.

Les décisions d’un MDP peuvent être représentées sous la forme d’un arbre de recherche
(Figure II.5). On y voit apparaitre le choix de l’action at ∈ A déterminée en fonction de st
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par π(at♣st). S’ensuit alors la transition de l’environnement, modélisée par la probabilité
de transition P (st+1♣st , at), qui détermine le nouvel état en fonction de l’état précédent et
de l’action choisie. Cette igure permet également d’introduire la notion de Q-état (st , at),
état intermédiaire représentant une décision possible, entre deux états de l’environnement,
et sa valeur associée, la Q-valeur (Équation II.5). Le triplet (st , at , st+1) permet de déinir
complètement une transition.

Qπ(st, at) =
∑

st+1

(

P (st+1♣st, at)
[

R(st+1) + γVπ(st+1)
])

(II.5)

Résolution d’un MDP L’objectif lors de la résolution d’un MDP est de déterminer
une stratégie optimale π⋆ qui maximise l’utilité de la séquence d’états produite lorsqu’on
la suit. Les fonctions de valeurs associées à deux stratégies diférentes permettent de les
ordonner :

π > π′ ⇐⇒ ∀s ∈ S, Vπ(s) > Vπ′(s)

On note donc la fonction de valeur optimale V ⋆(s) = max
π

Vπ(s).

Cette fonction de valeur respecte l’équation de Bellman présentée plus haut (Équa-
tion II.4). En revanche, son optimalité permet de réécrire cette équation sous une nouvelle
forme, n’impliquant pas la stratégie (Sutton et Barto 2017) :

V ⋆(st) = max
a

∑

st+1

P (st+1♣st, a)
[

R(st+1) + γV ⋆(st+1)
]

(II.6)

Q⋆(st, at) =
∑

st+1

P (st+1♣st, at)
[

R(st+1) + γV ⋆(st+1)
]

(II.7)

Il existe diférentes méthodes pour déterminer la stratégie optimale d’un MDP, dont l’ité-
ration sur la stratégie et l’itération sur la valeur, toutes deux fondées sur les
principes de la programmation dynamique telle que déinie par Bellman (1957).

À partir d’une stratégie arbitraire π0, l’itération sur la stratégie se décompose en deux
phases :

• une première au cours de laquelle on évalue la stratégie courante πk en calculant
Vπk

(s) à l’aide de l’Équation II.4 ;

• une seconde phase durant laquelle la stratégie est modiiée à partir des nouvelles
valeurs des états (Équation II.8) pour générer une nouvelle stratégie πk+1 :

πk+1(at♣st) =

∏

⎪

⎪

⎪

⎪

⎪

⎪

⨄

⎪

⎪

⎪

⎪

⎪

⎪

⋃

1

♣A⋆♣ si at ∈ A⋆ =
{

argmax
a

∑

st+1

P (st+1♣st, a)
[

R(st+1) + γVπk
(st)

]

}

=
{

argmax
a

Qπk
(st, a)

}

0 sinon
(II.8)
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où A⋆ est l’ensemble des actions optimales (menant aux états de plus haute valeur
ou ayant la meilleure Q-valeur étant donné l’état st).

Toutefois, la phase d’évaluation requiert un grand nombre d’itérations avant d’obtenir
une évaluation iable de la stratégie courante (la convergence n’est atteinte qu’aux limites,
Sutton et Barto 2017, chap. 4.1) et est exécutée à chaque itération sur la stratégie.

La méthode d’itération sur la valeur se contente pour sa part d’une seule itération
pour approximer la fonction de valeur. Les deux phases peuvent alors être écrites en
une seule opération d’afectation relativement simple (Équation II.9).

Vk+1(st) = max
a

∑

st+1

P (st+1♣st, a) [R(st+1) + γVk(st+1)] (II.9)

Malgré son apparente simplicité, cette méthode est assurée de converger vers la fonction
de valeur optimale (Russel et Norvig 2009, sec. 17.2), d’où l’on pourra extraire la
stratégie optimale grâce à l’extraction de stratégie (Équation II.10).

π⋆(at♣st) =

∏

⎪

⎪

⎪

⎪

⎪

⎪

⨄

⎪

⎪

⎪

⎪

⎪

⎪

⋃

1

♣A⋆♣ si at ∈ A⋆ =
{

argmax
a

∑

st+1

P (st+1♣st, a)
[

R(st+1) + γV ⋆(st)
]

}

=
{

argmax
a

Q⋆(st, a)
}

0 sinon

(II.10)

Les MDP permettent de modéliser simplement le comportement d’un système de déci-
sion dans le monde réel. Toutefois, ils font l’hypothèse que l’agent connaisse totalement
l’environnement sur lequel il agit. Or, ceci est rarement le cas dans le monde réel et
encore moins lorsque l’humain est un élément de cet environnement. Pour prendre en
compte cette lacune de connaissance, il est possible d’utiliser les processus de décision
Markoviens partiellement observables (Partially Observable Markov Decision Process –
POMDP, Sondik 1971) ou à observabilité mixte (Mixed Observability Markov Decision
Process – MOMDP, Araya-López et coll. 2010).

Les POMDP sont une extension des MDP qui ne raisonne plus à partir de l’état actuel du
système mais à partir d’un état de croyance, une distribution de probabilité sur l’ensemble
des états de l’environnement (Cassandra 2016). Les MOMDP dérivent des POMDP
en factorisant d’une part les variables cachées et d’autre part les variables visibles ain
de tirer proit de l’eicacité des algorithmes traditionnels permettant la résolution des
MDP. Toutefois, la multiplication de paramètres à prendre en compte rend l’utilisation
de ces modèles dans les cas pratiques beaucoup plus coûteuse, voire infaisable selon les
cas. C’est pourquoi peu d’approches les utilisent actuellement, les solutions proposées
préférant généralement modéliser le comportement humain comme du bruit à prendre en
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compte dans le modèle de transition d’un MDP classique (Zaidenberg et Reignier
2011).

Les processus de décision séquentiels sont particulièrement adaptés au problème de prise
de décision dans un habitat intelligent qui est en perpétuelle évolution lorsque l’habitant
l’utilise. Toutefois, ils doivent être totalement déinis pour pouvoir être résolus et il s’avère
que les fonctions de transition et de récompense d’un environnement réel ne sont pas tri-
viales. Nous verrons en Section III.1.1 qu’il existe tout de même des méthodes permettant
de résoudre ce problème.

II.4 Synthèse

Au cours de cet état de l’art nous avons déini les diférents termes qui identiient les
domaines au sein desquels s’ancre notre travail.

L’habitat intelligent est un habitat dans lequel l’intelligence ambiante, embarquée dans
les objets du quotidien, va utiliser le contexte dans lequel évoluent ses habitants pour
améliorer leur qualité de vie. Ce contexte peut prendre diférentes formes et servir plusieurs
objectifs mais nous nous cantonnons dans notre cas à la prise de décision. Cette prise de
décision prend place dans un environnement réel, soumis à diférents aléas, dans lequel
évoluent des agents dont on ignore les intentions, un environnement incertain.

Toutefois, cette présentation a également soulevé certaines diicultés. En efet, les cas
d’usage d’un habitat intelligent sont nombreux et ne peuvent être déinis de manière
exhaustive en amont de la réalisation d’un système. De plus, de tels systèmes reposent
généralement sur la notion de contexte ain de fournir le service adéquat au moment
adéquat. Cependant, aucun consensus n’a jusqu’alors permis de trouver une représentation
normalisée de ce contexte, rendant son utilisation problématique. Enin, l’incertitude liée
à la réalité de l’interaction (iabilité des capteurs, interventions humaines, etc.) complique
les systèmes de prise de décision. Cette incertitude devant être prise en compte, tout
comme doivent l’être les futurs possibles, ain de déterminer l’action la plus judicieuse.
Ces constats nous ont poussé à développer lors de ces travaux de thèse un système capable
de répondre à ces diférentes problématiques.

Les études publiées par Zaidenberg et Reignier (2011) montrent qu’un utilisateur s’at-
tend à ce qu’un système intelligent soit capable d’adapter son comportement au cours du
temps, ain de prendre en compte ses préférences. Pour cela, les méthodes d’apprentissage
automatique dites incrémentielles permettent à un modèle d’évoluer au cours du temps.
L’apprentissage actif (Settles 2012) est l’une de ces méthodes, mais à l’instar des autres
méthodes d’apprentissage supervisé, elle requiert un investissement non négligeable pour
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la création de corpus inement annotés. Zaidenberg et Reignier (2011) montrent égale-
ment que si l’utilisateur est prêt à guider le système lors de son apprentissage, ce support
ne doit pas être trop intrusif. L’apprentissage par renforcement, déjà expérimenté par
Mozer (2005), permet ainsi de tirer parti de l’intelligence de l’utilisateur pour construire
un modèle adapté à ses habitudes et préférences, et ceci de la manière la moins intrusive
possible. L’utilisation de cette méthode sera l’objet du Chapitre III sur la réalisation d’un
système de décision adaptatif.

L’utilisation de l’apprentissage par renforcement ne permet cependant pas de répondre à
la question de la représentation des données et du contexte. Les récents travaux de Mnih
et coll. (2015) ont ouvert une nouvelle voie en proposant un système fonctionnel couplant
à la fois l’apprentissage par renforcement et l’apprentissage profond. Dans le Chapitre IV
nous présenterons alors notre solution, reposant sur un modèle d’apprentissage par ren-
forcement profond, permettant une grande liberté quant aux types et à la quantité de
données représentables ainsi que de s’abstraire de la représentation du contexte.
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Chapitre III
Une première approche pour

l’adaptation continue

La connaissance s’acquiert par l’expérience.

Albert Einstein

L’objectif de ce travail de thèse est le développement d’un contrôleur intelligent adaptatif
pour l’habitat intelligent. L’utilisation d’un tel système sur le long terme implique que
celui-ci soit capable de s’adapter à diférents aléas, comme le changement de topologie de
l’habitat et de ses capteurs ou le changement d’habitudes et de préférences de l’utilisateur.
De telles contraintes rendent diicilement utilisables des systèmes pré-conigurés reposants
sur des règles logiques ou des ontologies qui sont des solutions trop rigides et non adaptées
pour des systèmes ayant une longue durée de vie.

Les évolutions technologiques de ces dernières années permettent aujourd’hui d’équiper
les habitats de nombreux capteurs capables de récolter des données à la fois environne-
mentales et sur l’utilisation des diférents dispositifs de l’habitat. La quantité de données
ainsi recueillies laisse envisager l’utilisation de méthodes statistiques dont l’objectif est de
déterminer et d’identiier des régularités dans ces données. Dans le cas de la prise de dé-
cision, les approches supervisées, associant une étiquette à chacune des entrées, semblent
plus adaptées que les approches non-supervisées qui nécessitent une expertise a posteriori
pour exploiter les résultats. Toutefois, l’utilisation de méthodes d’apprentissage supervisé
pose deux contraintes :

• les étiquettes (les actions dans le cas de la prise de décision) doivent être déinies à
l’avance ;
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• les exemples doivent être étiquetés pour être exploités par le système.

La première contrainte est incompatible avec notre système puisqu’à l’instar des ap-
proches logiques, elle réduit la capacité d’adaptation de notre système en restreignant
son champ d’application. La seconde est un réel frein à l’adoption d’un système. Elle
nécessiterait en efet que l’utilisateur annote tout au long de l’utilisation du système des
milliers d’exemples (contexte et action attendue) avant de relancer une (longue) phase
d’apprentissage à partir de ces exemples. Comme nous l’avons déjà précisé, Zaidenberg
et Reignier (2011) ont montré qu’il était nécessaire d’inclure l’utilisateur dans l’appren-
tissage du système, mais ceci de la manière la moins intrusive possible.

Les méthodes d’apprentissage semi-supervisé peuvent alors être une alternative. Par
exemple, l’apprentissage actif (Settles 2012) utilise les capacités de l’apprentissage
non-supervisé pour regrouper les exemples similaires ain de ne nécessiter que d’une
seule étiquette pour un groupe. Même si cette méthode permet de réduire le poids de
l’annotation manuelle, elle ne résout pas le problème de sélection a priori des étiquettes.
À l’inverse, les méthodes d’apprentissage par renforcement nécessitent un grand nombre
d’exemples, mais annotés seulement avec un indicateur de la qualité de la décision (une
récompense). Cette méthode, notamment utilisée par Mozer (2005), peut alors être
mise en place dans un habitat intelligent, moyennant un mécanisme de récompense
qui ne requiert pas une forte implication de l’utilisateur. Par exemple, dans le projet
Adaptive House, Mozer (2005) utilise un mécanisme simple : si l’utilisateur intervient
sur l’un des choix réalisés par le système, alors un coût (utilisé comme récompense) est
appliqué à l’action réalisée par le système. Les expérimentations présentées dans la suite
de ce mémoire n’utilisent pas de tels mécanismes car non pertinents dans notre cas,
où l’expérimentation n’est pas réalisée de manière interactive. En revanche, la présence
de microphones dans l’habitat laisse entrevoir de nombreuses façons de déterminer une
récompense, via une interaction vocale, si notre système venait à être utilisé en conditions
réelles.

Dans ce chapitre, nous présenterons Section III.1 comment l’apprentissage par renforce-
ment peut être implémenté et utilisé pour la prise de décision dans un habitat intelligent,
avant de présenter Section III.2 notre expérimentation et les résultats que nous avons
obtenus.

III.1 Apprentissage par renforcement pour l’habitat intel-
ligent

L’apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning – RL) est une technique très
connue des psychologues qui l’étudient depuis la in des années 1930. En 1938, Skinner
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publie les résultats de ses recherches sur les conséquences d’une récompense ou d’une
punition sur l’évolution du comportement d’un sujet. Cette méthode est par la suite
appliquée à l’apprentissage automatique pour « apprendre ce qu’il faut faire en l’absence
d’exemple de ce qu’il faut faire » (Russel et Norvig 2009).

D’après Sutton et Barto (2017), il existe trois caractéristiques qui permettent d’iden-
tiier un problème particulièrement adapté à l’utilisation de l’apprentissage par renforce-
ment :

1. s’il s’agit d’un problème en boucle fermée dans lequel les actions de l’agent auront
une inluence sur ses entrées futures ;

2. s’il n’existe pas d’étiquette fournie à l’agent pour lui dire quelle action il aurait dû
efectuer, mais seulement un moyen d’évaluer l’erreur ;

3. si l’action choisie n’inluence pas seulement la récompense immédiate mais également
toutes les récompenses futures.

L’utilisation d’une telle approche dans un habitat intelligent adaptatif semble donc parti-
culièrement adaptée. D’une part, en agissant sur certains dispositifs de l’habitat (comme
les lampes ou les volets) le contrôleur intelligent modiie l’état de l’environnement, état
qui lui sert de donnée d’entrée lors de sa décision. D’autre part, ain d’éviter un coût
d’annotation trop élevé et de conserver notre capacité d’adaptation, nous ne souhaitons
utiliser qu’un signal d’évaluation des actions en lieu et place d’annotations plus expli-
cites. Enin, comme souvent dans les cas réels, une action n’a pas seulement un impact
immédiat, mais également des efets sur plus long terme, inluençant ainsi les états, les
décisions et les récompenses futures.

Sutton et Barto (2017) déinissent également deux composantes principales d’un sys-
tème d’apprentissage par renforcement :

1. l’agent, qui est l’élément qui apprend et qui prend les décisions (dans notre cas il
s’agit du système de décision) ;

2. l’environnement, tout ce qui est extérieur à l’agent et avec lequel celui-ci interagit
(ici, l’habitat et son habitant).

Comme le montre la Figure III.1, ces deux éléments interagissent continuellement dans
une boucle au cours de laquelle, l’agent choisit une action et l’environnement répond à
cette action en présentant une nouvelle situation à l’agent. L’environnement va également
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Fig. III.1 : Boucle d’action−réaction pour l’apprentissage par renforcement entre un agent
et son environnement.

émettre un signal de récompense, une valeur réelle que l’agent va devoir maximiser au
cours du temps.

Un problème d’apprentissage par renforcement est donc directement lié à un processus
de décision Markovien (MDP – Section II.3.2) puisqu’il peut se déinir de manière
similaire : un ensemble d’états d’environnement S, un ensemble d’actions A, une distri-
bution de transitions P et une fonction de récompense R et son paramètre d’atténuation
γ. Il convient alors de déterminer la stratégie optimale de l’agent.

En revanche, dans le cas d’un problème d’apprentissage par renforcement, le modèle
de transition et la fonction de récompense (déinissant la fonction de valeur) ne sont
pas connus. Il est donc impossible de raisonner a priori sur des connaissances que nous
n’avons pas. Tout l’enjeu est alors d’obtenir des connaissances permettant de déterminer
la meilleure stratégie à partir d’expériences.

III.1.1 Méthodes d’apprentissage

Pour la résolution d’un problème d’apprentissage par renforcement, deux grandes classes
de méthodes peuvent être identiiées.

Apprentissage par modélisation Les approches les plus simples, basées sur un mo-
dèle (model-based learning), vont chercher à déterminer les paramètres du MDP à partir
de leurs expériences. En interagissant avec l’environnement, l’agent va construire un en-
semble d’interactions I =

{

(s0 , a0 , s1) , . . . , (sn−1 , an−1 , sn)
}

. Cet ensemble va permettre
d’estimer la distribution sous-jacente au modèle de transition et la fonction de récom-
pense. Une fois le MDP totalement déini, les méthodes d’itération sur la stratégie
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ou d’itération sur la valeur, présentées Section II.3.2, permettront de déterminer la
stratégie optimale (D. Klein et Abbeel 2013).

Une telle approche pose cependant un problème. Il est diicile de déterminer à quel
moment le MDP est totalement déini, et donc à partir de quel moment il est possible
d’exploiter ses connaissances pour en déterminer la stratégie. De plus, tout au long de la
première phase, la phase d’exploration (décrite par l’Équation II.4), aucune connaissance
pouvant être extraite de l’expérience n’est utilisée. L’agent agit de manière erratique
jusqu’à la phase d’exploitation des connaissances (Équation II.8).

Apprentissage sans modèle À l’inverse des méthodes basées sur un modèle, les mé-
thodes sans modèle (model-free learning) vont chercher à déterminer directement la fonc-
tion de valeur d’un MDP sans chercher à approximer le modèle de transition et la fonction
de récompense. Ces méthodes peuvent être divisées en deux classes diférentes, les mé-
thodes passives (contraintes par la stratégie) et les méthodes actives (sans stratégie).

Les méthodes passives utilisent une stratégie fournie initialement. La plus simple, l’éva-
luation directe, va agir en suivant la stratégie et calculer les valeurs des états à la in des
épisodes (t = tτ ) en faisant la moyenne des sommes pondérées des récompenses à chaque
fois que cet état a été rencontré (c’est-à-dire la moyenne des diférentes utilités calculées
pour chaque état). Cette méthode très simpliste ne tient pas compte des transitions d’un
état à l’autre et ne mutualise pas l’information entre des états successifs. De fait, elle est
relativement longue à converger.

L’évaluation de stratégie (Équation II.4) permet de prendre en compte les liens entre les
états. Ainsi, l’évaluation de stratégie échantillonnée utilise une afectation similaire
pour déterminer une fonction de valeur à partir des échantillons rencontrés. Pour toute
interaction (s , a , s′), il est possible de calculer une valeur approchée v de la fonction de
valeur qui permettra d’améliorer l’estimation actuelle de la valeur d’un état :

Vk(s) ≈ v1 = R(s′

1) + γVk(s′

1),

Vk(s) ≈ v2 = R(s′

2) + γVk(s′

2),

...
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vi (III.1)

Cette approche est intéressante mais irréalisable dans les cas réels. En efet, il est en
pratique impossible d’obtenir diférents échantillons à partir d’un même état de manière
systématique puisque l’environnement peut évoluer indépendamment de la volonté de
l’agent.

Une méthode très largement documentée (Sutton et Barto 2017, chap. 6) est l’ap-
prentissage par diférence temporelle (Temporal Diference (TD) Learning). Cette
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méthode permet, en utilisant une moyenne courante de modiier la valeur V (s) chaque
fois qu’une transition (s , a , s′) est rencontrée. On utilise pour cela un coeicient d’ap-
prentissage α qui détermine quel poids possède la nouvelle expérience par rapport aux
connaissances acquises depuis le début de l’interaction entre l’agent et son environnement.

v = R(s′) + γVk(s′) d’où
Vk+1(s)← (1− α)Vk(s) + αv

=Vk(s) + α(v − Vk(s))
(III.2)

Cette approche imite les approches fondées sur les équations de Bellman (Équation II.4)
et permet d’évaluer une stratégie donnée. Toutefois, il n’est pas possible de déterminer
une nouvelle stratégie à partir de la fonction de valeur calculée. En efet, l’Équation II.10
rappelée ci-dessous montre qu’en plus de la fonction de valeur il est nécessaire de connaitre
le modèle de transition pour déterminer la stratégie.

π⋆(at♣st) =

∏
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[
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]

}

=
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a

Q⋆(st, a)
}

0 sinon

Une solution à ce problème est d’appliquer une approche similaire pour déterminer la
fonction de Q-valeur qui nous permettra d’en déduire une nouvelle stratégie.

Le Q-Learning est un algorithme popularisé par Watkins (1989) permettant de déter-
miner la fonction de Q-valeur à partir d’expériences de l’agent. Il s’agit d’une méthode
d’apprentissage actif dans laquelle l’agent ne va pas simplement suivre une stratégie qui
lui est imposée, mais choisir à chaque état l’action qu’il souhaite expérimenter. De la
même façon que l’itération sur la valeur permet d’obtenir une fonction de valeur optimale
(Équation II.9), il est possible de déterminer une méthode d’itération sur la Q-valeur pour
obtenir la fonction de Q-valeur optimale :

Qk+1(s, a)←
∑

s′

P (s′♣s, a)
[

R(s′) + γ max
a′

Qk(s′, a′)
⎢

(III.3)

Le parallèle entre fonction de valeur et fonction de Q-valeur peut alors s’étendre à l’ap-
prentissage par diférence temporelle, que l’on peut appliquer à la fonction de Q-valeur
(Équation III.4) :

q = R(s′) + γmaxa′Qk(s′, a′) d’où
Qk+1(s, a)← (1− α)Qk(s, a) + αq

=Qk(s, a) + α(q −Qk(s, a))
(III.4)

Cette méthode est aujourd’hui une des plus utilisées et a démontré sa robustesse. En efet,
le Q-Learning a la particularité de converger vers la stratégie optimale même si l’agent agit
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Fig. III.2 : Interactions entre les composants de notre système

de manière sous-optimale dans son exploration des actions. En revanche, en supprimant
la contrainte sur le choix de l’action, le temps d’exploration pour obtenir des informations
pertinentes rend le temps de convergence plus long que dans le cas des méthodes passives.
De plus, cette capacité d’exploration fait apparaitre la problématique de partage entre les
phases d’exploration et d’exploitation des connaissances.

Il existe diférentes méthodes pour forcer l’agent à explorer son environnement. La plus
courante, la méthode ϵ-greedy, agit de manière aléatoire (exploration) avec une (faible)
probabilité ϵ, et agit suivant une stratégie gloutonne qui sélectionne la meilleure action
(exploitation) avec une probabilité (1−ϵ). Nous ne détaillerons pas ici les autres méthodes
d’exploration, avec notamment les fonctions d’exploration, et le lecteur pourra se référer
au livre de Sutton et Barto (2017) pour de plus amples informations.

III.1.2 Implémentation

La section précédente présentait le cadre théorique de la résolution d’un problème d’ap-
prentissage par renforcement. Ici, nous détaillerons l’implémentation que nous avons faite
du Q-Learning, avant de présenter notre expérimentation et ses résultats. Cette implé-
mentation repose sur un cadre de travail existant nommé PyBrain (Schaul et coll. 2010)
et qui fournit des mécanismes de base communs à la majorité des problèmes de renforce-
ment. La Figure III.2 présente les diférents composants à implémenter. Les éléments en
vert (expérimentation, environnement et agent) sont les composants standards que l’on
retrouve dans la majorité des implémentations liées à l’apprentissage par renforcement.

L’expérimentation L’expérimentation, parfois appelée tâche, est un composant absent
de la déinition théorique de l’apprentissage par renforcement, revient régulièrement dans
les implémentations et permet principalement de gérer les interactions entre l’agent et son
environnement. Il est chargé du respect de la logique d’interaction présentée Figure III.1,
grâce à l’Algorithme III.1.
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Algorithme III.1 Logique d’expérimentation permettant de faire interagir un agent avec
son environnement.
Require: epoch = 0

while epoch < maxEpoch do
step← 0
repeat

step← step + 1
observation ← environment.getObservableState
agent.integrateObservations(observation)
action ← agent.getAction
environment.performAction(action)
reward ← environment.getReward
agent.giveReward(reward)

until step > maxSteps
agent.learn
epoch← epoch + 1

end while

Le système récupère les données issues de l’environnement et les transmet à l’agent qui
les enregistre. Le système peut alors demander à l’agent l’action qu’il souhaite réaliser
étant données les nouvelles informations reçues, et exécuter cette action dans l’environne-
ment. Enin, le système récupère la récompense émise par l’environnement et la transmet
à l’agent. Le système réitère alors ces trois étapes, l’agent sauvegardant chacune des inter-
actions qu’il expérimente. Après avoir réalisé un nombre maxSteps d’interactions, l’agent
peut entrer dans une phase d’apprentissage au cours de laquelle il extrait des connais-
sances à partir de son expérience. Cette ère (epoch) d’apprentissage est réitérée jusqu’à
ce qu’une quantité maxEpoch d’ères aient été réalisées.

Appliquée à notre exemple présenté en introduction (Scénario 1), l’exécution d’un tel
algorithme peut être décrit comme suit :

• le système remonte les informations de l’environnement et les transmet à l’agent :
il est 03 :00 du matin, l’utilisateur, qui était en train de dormir dans sa chambre,
demande à allumer la lumière.

• l’agent doit choisir la meilleure action à réaliser : il juge que le plus judicieux est
d’allumer la lampe de chevet avec une intensité modérée.

• cette action est appliquée et sans retour négatif de la part de l’utilisateur, une
récompense positive est émise et transmise à l’agent.

• lors de son apprentissage, l’agent se souviendra de l’état de l’environnement, de
l’action qu’il a réalisée et de la récompense positive qu’il a obtenue, et renforcera
donc son comportement actuel dans un tel contexte.
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L’agent Il est le composant apprenant de notre système et celui qui implémente la mé-
thode d’apprentissage. L’implémentation habituelle repose sur 4 opérations que l’agent
doit pouvoir exécuter. Les plus simples consistent à enregistrer l’état actuel de l’environne-
ment ainsi que la récompense obtenue pour une utilisation future. L’opération permettant
d’obtenir l’action à réaliser est quant à elle dépendante de la stratégie de l’agent. Dans
notre cas, nous utilisons une stratégie de type ϵ-greedy déjà évoquée plus tôt et dont l’im-
plémentation est donnée Algorithme III.2, où U est une fonction de sélection aléatoire
suivant une distribution uniforme.

Algorithme III.2 Stratégie de décision de l’agent
Require: ϵ ∈ [0 ; 1]

x ∼ U([0 , 1])
if x ≤ ϵ then

action ∼ U(A) ▷ Action aléatoire
else

Q-values← Q-table[state]
action ← argmax(Q-values)

end if
return action

Cet algorithme fait apparaitre la notion de Q-values et de Q-table. En efet, la stratégie
d’un MDP est dépendante de la fonction de Q-valeur des Q-états de cet MDP. Un agent
doit donc connaitre cette fonction de Q-valeur. Cependant, dans un problème d’apprentis-
sage par renforcement, cette fonction n’est pas connue et l’agent doit donc l’approximer.
Une méthode commune pour approximer cette fonction est d’utiliser un tableau à double
entrées, appelé ici Q-table. Ce tableau est indexé d’une part par les états s ∈ S de l’en-
vironnement et d’autre part par les actions a ∈ A disponibles. Ainsi, la valeur Q-tables,a

est égale à la valeur Q(s , a).

La dernière opération permet à l’agent d’apprendre de son expérience. Pour cela, il par-
court l’ensemble des interactions ⟨st , at , rt , st+1⟩ ∈ I qu’il vient d’expérimenter et ap-
plique l’Équation III.4 pour mettre à jour les valeurs de la table de Q-valeurs (la Q-table)
comme le montre l’Algorithme III.3.

Algorithme III.3 Méthode d’apprentissage de l’agent
for all ⟨s , a , r , s′⟩ ∈ I do

qold ← Q-table[s][a]
q ← r + γ max(Q-table[s′])
qnew ← qold + α(q − qold)
Q-table[s][a]← qnew

end for
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L’environnement Ce composant logiciel sert d’interface pour l’environnement réel
(l’habitat et son habitant dans notre cas) sur lequel agit l’agent. Il permet d’en mas-
quer la complexité en ne proposant ainsi que trois opérations de base. La première per-
met de faire remonter l’état (observable) actuel de l’environnement. Le plus souvent, cet
état correspond à la valeur actuelle de l’ensemble des capteurs de l’environnement mais
peut également être le résultat de traitements sur ces valeurs, comme nous le verrons
par la suite. La seconde opération permet d’appliquer une action sur l’environnement,
c’est-à-dire d’agir sur les actionneurs ain de modiier leurs états, inluençant de fait l’état
de l’environnement. Enin, la dernière opération permet de récupérer la récompense, qui
comme nous l’avons vu, peut être calculée de diférentes façons, induite par la dernière
action.

L’implémentation d’un tel composant est alors assez simple. Toutefois, notre expérimen-
tation ne se déroulant pas en conditions réelles mais sur un corpus de données, il est
nécessaire d’apporter quelques modiications à ce composant. D’une part, l’état de l’en-
vironnement ne peut être mesuré par les capteurs, mais récupéré à partir d’un corpus
enregistré ou généré automatiquement, comme le montre la Figure III.2. D’autre part, la
réalisation d’une action n’a pas d’impact sur le jeu de données pré-enregistré de même que
l’utilisateur ne peut générer de récompense. Il est donc nécessaire de simuler le compor-
tement de l’environnement et de déinir une fonction de récompense. Nous implémentons
pour cela deux algorithmes présentés dans l’Algorithme III.4.

Algorithme III.4 Algorithmes permettant de simuler la dynamique de l’environnement
sur un corpus pré-déterminé.

function performAction(predictedAction)
if predictedAction est trueAction ∨ numberOfTries > triesThreshold then

moveToNextDataSample
numberOfTries← 0

else
numberOfTries← numberOfTries + 1

end if
end function
function getReward

if predictedAction était trueAction then
reward← +1

else
reward← −1

end if
return reward

end function

Dans la première fonction de cet algorithme, la notion de tentatives (numberOfTries)
apparait. Cette valeur permet de simuler la patience de l’utilisateur, autorisant le système
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Fig. III.3 : Déroulement de l’expérimentation

à réessayer si l’action exécutée n’est pas celle attendue. La fonction de récompense est ici
très simpliste, retournant une récompense positive si l’action est exactement celle atten-
due, et négative sinon. D’autres fonctions ont été testées mais ne semblent pas impacter
de manière notable les performances du système.

III.2 Expérimentation préliminaire

Après avoir mis en place l’ensemble des composants, nous avons cherché à évaluer notre
système pour valider la pertinence d’une telle approche. Le déroulement de cette ex-
périmentation est détaillé Section III.2.1. Les données utilisées sont présentées ensuite
Section III.2.2, avant l’étude des résultats Section III.2.3. Ces résultats ont également
donné lieu à deux publications, dans une conférence nationale pour jeunes chercheurs sur
l’intelligence artiicielle (Brenon, Portet et Vacher 2016a) et dans une conférence
internationale sur les environnements intelligents (Brenon, Portet et Vacher 2016b).

III.2.1 Déroulement

L’expérimentation se décompose en deux phases, représentées sur la Figure III.3, une
phase de pré-entrainement et une phase de validation croisée. Pendant la première phase,
un modèle est initialisé à partir de données synthétiques générées par un ensemble de
règles logiques. Tout au long de cet entrainement, le modèle est évalué sur un corpus
similaire (donnant une performance d’apprentissage) après chaque ère d’apprentissage.
Ce modèle pré-entrainé est ensuite évalué lors d’une phase de validation croisée. Cette
phase utilise la méthode nommée Leave One Subject Out Cross Validation (LOSOCV)
qui adapte le modèle à partir des données issues de tous les sujets sauf un et qui évalue
le modèle sur les données du sujet laissées de côté. Cette adaptation est répétée autant
de fois qu’il y a de sujets, en utilisant chaque fois un sujet diférent pour l’évaluation.
Comme lors du pré-apprentissage, l’évaluation est efectuée après chaque ère d’apprentis-
sage. Les performances de chacune des adaptations sont ensuite moyennées pour obtenir
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les performances globales de notre système.

Une telle approche nous a semblé pertinente pour diférentes raisons. Tout d’abord, le
temps de convergence d’un système d’apprentissage par renforcement est généralement
long, et au vu du peu de données réelles disponibles, il nous semblait nécessaire de pré-
entrainer le système. Ce pré-entrainement permet au système d’avoir un comportement
cohérent dès le début de la phase de validation et donc de se concentrer sur l’adaptation
à l’utilisateur plutôt que sur l’apprentissage d’un comportement de base. Ensuite, bien
qu’une méthode comme LOSOCV ne semble pas être la plus adéquate pour évaluer la
capacité d’un système à s’adapter à un utilisateur, chacun des jeux de données peut être
vu comme les données issues d’un seul et même utilisateur. En efet, chacun des sujets
ayant suivi le même scénario expérimental, les données enregistrées sont similaires et
peuvent donc être considérées comme issues d’un même utilisateur réalisant une même
tâche mais de diférentes manières.

Certains paramètres sont également modiiés entre les deux phases. Lors de la phase de
pré-entrainement, nous ne cherchons pas à simuler l’interaction entre le système et un
utilisateur réel. L’utilisation du paramètre numberOfTries n’est donc pas nécessaire, et
la valeur du paramètre triesThreshold est ixée à une valeur ininie laissant le système
explorer tant qu’il le souhaite jusqu’à trouver la bonne action. Lors de la phase de valida-
tion, le comportement est légèrement modiié en autorisant jusqu’à trois essais au système
lors de l’adaptation, mais ne lui laissant qu’une seule chance (seulement 1 essai) lors de
l’évaluation. L’utilisation de ces paramètres limite par la même occasion la nécessité d’ex-
ploration du système lors de la phase de pré-entrainement. En efet, les erreurs répétées
inluencent les valeurs des états et le système va donc rapidement changer son choix et
ce, jusqu’à trouver la bonne action. Lors de la phase de validation, nous ne souhaitons
pas laisser le système explorer. En efet, lors de l’exploration, l’agent agit aléatoirement et
pourrait causer des désagréments à l’utilisateur. Ainsi, tout au long de cette expérimen-
tation, la valeur de ϵ est ixée à 0, rendant la méthode ϵ-greedy inutile en sélectionnant
continuellement l’action avec la valeur maximale.

III.2.2 Données

Pour cette expérimentation, nous utilisons un corpus de données librement accessible, le
corpus « Interactions » du projet Sweethome (Vacher, Lecouteux et coll. 2014)1. Ce
corpus a été enregistré dans l’appartement Domus (Figure III.4, Gallissot et coll. 2013)
déjà évoqué dans la Section II.1.2. Cet appartement de 30 mètres carrés comprend une
cuisine, une chambre, une salle de bain et un bureau. Toutes ces pièces sont équipées avec

1. http ://sweet-home-data.imag.fr/
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Fig. III.4 : L’appartement intelligent instrumenté Domus

diférents capteurs et actionneurs tels que des détecteurs de mouvement infrarouges, des
capteurs de contacts ou encore des caméras (utilisées uniquement pour l’annotation des
données). De plus, 7 microphones sont placés au plafond ain d’enregistrer le lux audio.
Au total, près d’une centaine de capteurs permettent de percevoir l’état de l’appartement.

Pour récolter ce corpus, des participants ont été recrutés pour exécuter un scénario de la
vie quotidienne dans l’appartement. Il leur était demandé de prononcer des ordres vocaux
ain d’activer les diférents services de l’habitat. Les diférentes situations à jouer par les
participants étaient :

1. nettoyer l’appartement ;

2. préparer et prendre un repas ;

3. discuter par visio-conférence ;

4. se détendre (par exemple en lisant) ;

5. faire une sieste.

Pour orienter les participants, la grammaire déinissant les commandes vocales valides leur
était fournie, en plus d’une description des diférentes situations de la vie quotidienne. Le
scénario a été pensé pour durer environ 45 minutes, mais aucune limite de temps n’était
imposée lors de son exécution. Chaque participant recevait une liste d’actions à réaliser
et les commandes vocales à prononcer qui devaient être interprétées par le contrôleur
intelligent. Chaque commande devait être répétée au moins trois fois en cas d’erreur du
système avant qu’une solution de type magicien d’Oz ne soit utilisée en secours. Au total,
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16 personnes (7 femmes et 9 hommes) ont participé à cette expérimentation, permettant
de récolter près de 9 heures de données. L’âge moyen des participants était de 38 ans,
plus ou moins 13,6 (le plus jeune ayant 19 ans et le plus âgé 62 ans).

Toutefois, la variété de capteurs disponibles génère une grande disparité dans les don-
nées récoltées, et il est alors diicile d’obtenir une représentation uniiée permettant de
prendre en compte l’ensemble des capteurs. De plus, les approches par renforcement sont
peu eicaces lorsque la taille des ensembles d’états ou d’actions augmente trop. En efet,
les algorithmes tels que le Q-Learning sont assurés de converger vers la stratégie opti-
male seulement quand le nombre d’interactions tend vers l’inini (Équation III.4). Cette
particularité rend l’utilisation de l’apprentissage par renforcement pertinente pour des
problèmes où les espaces de recherche sont relativement restreints. Ainsi, il est possible
en un minimum d’interactions d’obtenir un comportement similaire à celui obtenu après
une ininité d’interactions.

Ces contraintes nous ont poussé à utiliser une représentation de haut niveau des données
d’entrée et de sortie. À partir des données issues des capteurs présents dans l’habitat, il est
possible de déterminer des caractéristiques de plus haut niveau, telles que la localisation
de l’habitant ou son activité courante. Ce travail d’inférence fut notamment réalisé par
Chahuara, Fleury et coll. (2016) qui ont été capables de localiser l’utilisateur avec une
exactitude statistique de 84 %, de déterminer son activité avec une exactitude de 85 % et de
déterminer la commande prononcée avec une exactitude de 100 %. Toutefois, l’utilisation
d’un tel système aurait généré du bruit dans les données d’entrée et donc compliqué la
tâche de notre système. Nous avons donc fait le choix d’utiliser le résultat d’annotations,
assurant une exactitude proche de 100 % pour chacune de ces trois caractéristiques.

Douze commandes diférentes ont alors été déinies et seulement trois pièces (la cuisine,
la chambre et le bureau) étaient utilisées pendant la récolte du corpus. Enin, 8 activités
ont été annotées (Annexe A) plus une activité « inconnue ». Il existe alors un ensemble de
12 × 3 × 9 = 324 états diférents. L’ensemble d’actions dépend du nombre d’actionneurs
et des commandes qu’ils supportent. Bien que la majorité des actions ne soient jamais
réalisées, nous avons choisi de supporter un large ensemble d’actions. Tout actionneur
utilisé au moins une fois était ajouté, avec l’ensemble des commandes qu’il supporte, à
l’ensemble d’actions possibles, même si certaines commandes n’étaient jamais utilisées.
Au total, 33 actions possibles sont supportées et listées Table III.1.

Ces annotations ont ensuite été mises en forme de manière à être facilement traitées par
notre système. Ainsi, l’ensemble du corpus a été résumé en un ensemble de tuples de la
forme :
command location activity -> action device
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Tab. III.1 : Actions possibles dans l’environnement

Commande actionneur Index
Fermer les volets Volets de la chambre 0
Fermer les volets Volets de la cuisine 1
Fermer les volets Volets du bureau 2
Ouvrir les volets Volets de la chambre 3
Ouvrir les volets Volets de la cuisine 4
Ouvrir les volets Volets du bureau 5
Fermer les rideaux Rideaux de la chambre 6
Ouvrir les rideaux Rideaux de la chambre 7

Éteindre la lumière Toutes les lumières de la chambre 8
Éteindre la lumière Lampes de chevet de la chambre 9
Éteindre la lumière Plafonnier de la chambre 10
Éteindre la lumière Toutes les lumières de la cuisine 11
Éteindre la lumière Plafonnier de la cuisine 12
Éteindre la lumière Lampe de l’évier de la cuisine 13
Éteindre la lumière Plafonnier du bureau 14
Allumer la lumière Toutes les lumières de la chambre 15
Allumer la lumière Lampes de chevet de la chambre 16
Allumer la lumière Plafonnier de la chambre 17
Allumer la lumière Toutes les lumières de la cuisine 18
Allumer la lumière Plafonnier de la cuisine 19
Allumer la lumière Lampe de l’évier de la cuisine 20
Allumer la lumière Plafonnier du bureau 21
Appeler du secours Téléphone du bureau 22
Appeler la famille Téléphone du bureau 23

Éteindre la radio Radio de la chambre 24
Allumer la radio Radio de la chambre 25
Donner la température Haut-parleur de la chambre 26
Donner la température Haut-parleur de la cuisine 27
Donner la température Haut-parleur du bureau 28
Donner l’heure Haut-parleur de la chambre 29
Donner l’heure Haut-parleur de la cuisine 30
Donner l’heure Haut-parleur du bureau 31
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Fig. III.5 : Comparaison de la récompense moyenne lors des 10 séquences d’apprentissage

dont voici quelques exemples :
blind - open kitchen none -> blind - open kitchen

light - on kitchen cook -> light - on kitchen - sink

Le corpus synthétique utilisé lors de la phase de pré-entrainement respecte le même format.
Ce corpus est généré en parcourant chacun des 324 états possibles du système et en lui
associant une action et un actionneur à partir d’un certain nombre de règles logiques. Le
corpus ainsi obtenu comporte 380 échantillons recouvrant la totalité des états possibles.
Bien que ne représentant pas strictement la réalité des interactions entre un utilisateur
et l’habitat, ce corpus permet d’entraîner un premier modèle de décision qui pourra être
amélioré par la suite.

III.2.3 Résultats

La Figure III.5 présente l’évolution de la récompense moyenne obtenue pour chaque inter-
action lors des deux phases de cette expérimentation. Cette courbe permet de mettre en
évidence la diférence entre ces phases. Ainsi, la phase de pré-entrainement sert de phase
exploratoire durant laquelle l’agent ne tient que peu compte de la récompense et explore
les diférentes actions disponibles. Ce comportement le pousse à commettre beaucoup
d’erreurs ce qui explique la très faible récompense. À l’inverse, lors de la phase d’évalua-
tion le système utilise immédiatement la connaissance qu’il a pour obtenir de meilleures
récompenses. On remarque toutefois que la récompense n’atteint pas son maximum qui
est de 1. Pour comprendre d’où vient cette sous-optimalité, il peut être intéressant de
regarder la matrice de confusion associée à notre tâche de classiication d’un contexte
vers une décision.
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Fig. III.6 : Matrice de confusion pour la tâche de classiication. Les index des diférentes
actions sont disponibles dans la Table III.1.

La matrice de confusion présentée Figure III.6 est une matrice carrée contenant autant
de lignes et de colonnes que d’actions possibles. Elle associe l’action attendue (indexant
les lignes) à l’action réellement exécutée (indexant les colonnes). Ainsi, chaque cellule
(i , j) contient le nombre d’interactions où l’action ai était attendue et l’action aj a été
exécutée. Cette matrice de confusion est normalisée sur les lignes, c’est-à-dire que la
somme des valeurs d’une ligne est égale à 1.

La diagonale (correspondant aux cellules où i = j) bien marquée de cette matrice est
un indice de la bonne performance de notre système. On peut cependant noter quelques
confusions qui font baisser les performances globales du système. Une étude plus appro-
fondie montre que ces confusions sont liées à des actions sémantiquement très proches
(allumer ou éteindre le plafonnier de la cuisine/la lampe de l’évier de la cuisine) et ne
seraient pas nécessairement rebutantes dans le cas d’une utilisation en conditions réelles.

L’utilisation d’une matrice de confusion permet également d’extraire d’autres métriques
plus synthétiques comme notamment la valeur de prédictivité positive (précision, preci-
sion) qui rapporte le nombre d’exemples correctement classés au nombre total d’exemples
classés (moyennée pour chacune des classes). Notre système atteint alors une précision de
l’ordre de 70 % prouvant une nouvelle fois que l’approche utilisée est applicable à notre
tâche.
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III.3 Synthèse

Au cours de ce chapitre, nous avons démontré la faisabilité d’un système de prise de
décision adaptatif pour l’habitat intelligent basé sur l’apprentissage par renforcement. Le
système que nous avons implémenté a été testé sur un ensemble de données issu d’un
corpus réaliste enregistré dans un habitat intelligent. L’expérience rapportée, quoique
restant assez artiicielle, montre bien que les possibilités d’adaptation d’un système à un
utilisateur sont possibles même avec une approche par renforcement aussi simple que le
Q-learning tabulaire.

Cependant une forte restriction a été appliquée à notre système concernant l’ensemble
des états possibles. Dans ce travail, la décision est basée sur les informations de lieu et
d’activité qui sont le résultat d’une inférence. Cette particularité implique deux points
à prendre en compte. D’une part, il faut étudier la possibilité de faire remonter une
récompense négative si celle-ci est due à une erreur d’inférence plutôt qu’à une erreur de
classiication. D’autre part, l’adaptation à l’habitat et aux capteurs repose désormais sur
le système d’inférence et non plus sur notre système de décision. Il convient donc d’étudier
la capacité de ce système d’inférence à s’adapter.

C’est pourquoi une autre solution est de se passer de cette étape d’inférence, en utilisant
directement les informations produites par le réseau domotique. Cette solution fait resurgir
deux problèmes déjà évoqués précédemment. D’une part, la déinition d’un référentiel
commun pour l’ensemble des données hétérogènes. D’autre part, l’utilisation d’un modèle
de Q-Learning capable de gérer un grand nombre d’états. Dans le Chapitre IV, nous
verrons comment il est possible de résoudre ces problèmes et présenterons alors notre
nouveau système de prise de décision.
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Chapitre IV
Vers une approche profonde

La seule façon de découvrir les limites du possible,
c’est de s’aventurer un peu au-delà, dans l’impossible.

Arthur C. Clarke

Nous venons de le voir, l’apprentissage par renforcement est une méthode prometteuse
pour le développement d’un habitat intelligent adaptatif. Toutefois, le système présenté
dans le chapitre précédent dépend des performances d’un système d’inférence pour res-
treindre l’espace de recherche. En supprimant cette phase d’inférence, il serait possible
de développer un seul et unique système. Ceci limiterait de fait la complexité globale et
permettrait de tirer proit de l’apprentissage par renforcement pour permettre au système
de s’adapter à l’habitat et aux capteurs. Supprimer cette phase d’inférence fait cependant
surgir deux principaux problèmes :

• les données issues du réseau domotique étant très diverses, il est nécessaire de déve-
lopper une représentation universelle dans laquelle projeter l’ensemble des données ;

• dans le cas de l’utilisation directe des données issues des capteurs, l’espace des états
possibles (combinaisons possibles des valeurs des capteurs) devient directement lié
au nombre de capteurs, et pour un habitat tel que Domus, le nombre d’états atteint
plusieurs milliers.

Ce dernier point est un problème récurrent soulevé par les approches par renforcement,
et mobilise donc de nombreux chercheurs. Une récente avancée (Mnih et coll. 2015) vient
ainsi proposer une solution à ce déi grâce aux capacités des réseaux de neurones profonds.
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Dans la Section IV.1 nous commencerons par une introduction aux modèles neuronaux
ain de mieux appréhender la description de la solution présentée ensuite. La Section IV.2
détaillera ensuite le système Arcades (Adaptive Reinforced Context-Aware Deep De-
cision System) que nous avons mis au point, reposant sur l’apprentissage profond par
renforcement.

IV.1 L’apprentissage profond par renforcement

L’apprentissage profond par renforcement (Deep Reinforcement Learning) est une mé-
thode d’apprentissage tirant parti à la fois des spéciicités de l’apprentissage par renforce-
ment (apprentissage incrémentiel, utilisation d’un signal de récompense) et de l’apprentis-
sage neuronal profond. Dans cette section, nous commencerons par introduire les modèles
neuronaux et leur fonctionnement de manière à mieux comprendre les avantages qu’ils
peuvent apporter. Nous présenterons ensuite une récente implémentation de l’apprentis-
sage profond par renforcement qui a démontré la faisabilité d’une telle approche.

IV.1.1 Les modèles neuronaux

Les réseaux de neurones (Neural Nets – NN) sont des modèles fondés sur de pe-
tites unités de calculs, les neurones. Un neurone (Figure IV.1) est capable de modéliser
un problème linéaire en appliquant une fonction d’activation prédéinie f , au résultat
du produit vectoriel entre un vecteur d’entrée x et un vecteur interne de poids w (An-
nexe B, McCulloch et Pitts 1943). Cette déinition du neurone est une tentative de
McCulloch et Pitts (respectivement neurobiologiste et mathématicien) de représen-
ter le fonctionnement interne des neurones biologiques, qu’ils expérimentèrent dans leur
système MCP.

f

w0

wN

......b

x0

xN

f(
∑

wnxn + b)

Fig. IV.1 : Fonctionnement d’un neurone dans les systèmes neuronaux artiiciels

Toutefois, leur système laisse de côté une particularité importante des neurones biolo-
giques, leur capacité à apprendre. Il faudra attendre les travaux de Rosenblatt (1958),
qui mettra au point le Perceptron, pour incorporer cette capacité. Le Perceptron est un
système n’utilisant qu’un seul neurone, mais un neurone capable d’apprendre ses poids à
partir d’exemples, c’est-à-dire par apprentissage supervisé.
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Par la suite, Minsky et Papert (1969) pointeront du doigt les limitations des percep-
trons et notamment leur capacité à ne représenter que des fonctions linéaires. Mais leur
publication ne considère pas de modèle composé de plusieurs perceptrons. En efet, en
plaçant plusieurs perceptrons côte à côte, on obtient un réseau de neurones à une couche.
Puis, en cascadant et reliant plusieurs de ces couches il est possible d’obtenir un réseau
de neurones à plusieurs couches, ou un perceptron multi-couches (Multi-Layer Perceptron
– MLP).

Presque vingt ans après Minsky et Papert, Cybenko (1989) apportera la preuve des
capacités exceptionnelles que peuvent fournir ces perceptrons multi-couches. Il énoncera
ainsi la propriété d’approximation universelle (Wang et Raj 2017).

• Un MLP de deux couches peut représenter de manière exacte toute fonction boo-
léenne.

• Un MLP de deux couches peut représenter avec une exactitude arbitraire toute
fonction continue.

• Un MLP de trois couches peut représenter avec une exactitude arbitraire toute
fonction arbitraire.

Cette propriété théorise les capacités des réseaux de neurones, mais au prix de couches
contenant un nombre de neurones exponentiel. La possibilité de conserver la puissance de
représentation des réseaux neuronaux tout en limitant le nombre de neurones nécessaires
se pose alors. Les recherches à ce sujet vont donc étudier l’impact de la profondeur d’un
réseau et mener à l’émergence de l’apprentissage profond.

IV.1.1.1 Apprentissage par rétropropagation

Dès les années 1980, Yao (1985) et Håstad (1986) vont démontrer que si des MLP
avec peu de couches nécessitent un trop grand nombre de neurones, un MLP avec plus
de couches pourra représenter les mêmes fonctions mais avec un nombre de neurones
plus faible. Formellement, une fonction pouvant être calculée avec un nombre polynomial
n de neurones répartis sur k couches nécessite un nombre exponentiel en de neurones
si le réseau se limite à k − 1 couches. Plus récemment, Eldan et Shamir (2015) ont
démontré que l’accroissement de la profondeur d’un réseau est bien plus pertinent que
l’accroissement de sa largeur (le nombre maximal de neurones dans une couche). Les
tentatives pour adopter des modèles profonds (composés d’au moins trois couches, une
couche d’entrée, une couche cachée et une couche de sortie) se sont alors multipliées.
Toutefois, l’augmentation du nombre de couches pose un problème pour l’apprentissage
des paramètres de ces neurones.
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En efet, la technique la plus utilisée pour déterminer les paramètres optimaux des neu-
rones repose sur l’algorithme de descente du gradient stochastique (Stochastic
Gradient Descent – SGD, LeCun, Y. Bengio et G. Hinton 2015) permettant d’opti-
miser les poids du réseau ain de minimiser la fonction de coût (utilisée pour mesurer la
performance du réseau). Une telle approche nécessite de calculer le gradient à la sortie du
réseau et de le rétropropager à travers celui-ci ain de modiier les poids proportionnelle-
ment à l’erreur obtenue.

Bien que des techniques de rétropropagation soient déjà connues, celles-ci sont coûteuses
en temps et en puissance de calcul. En 1962, Dreyfus (1962) détailla une méthode repo-
sant sur le théorème de dérivation des fonctions composées permettant de réduire considé-
rablement la complexité du calcul et de la rétropropagation du gradient. Cette technique
de back-propagation (backprop) a par la suite été appliquée avec succès (Werbos 1982 ;
LeCun 1985) avant d’être popularisée par Rumelhart, McClelland et The P. D. P.
Research Group (1986) comme méthode de référence pour l’apprentissage des réseaux
de neurones.

Les architectures des réseaux ont alors pu se complexiier, le nombre de couches internes
se multipliant. Le terme d’apprentissage profond s’est alors imposé pour mettre en
exergue l’importance théorique de la profondeur d’un réseau de neurones, et pour marquer
le fait qu’il est désormais possible d’entraîner des réseaux plus profonds que ce qu’il n’a
jamais été fait jusqu’à présent.

Pourtant, dès le début des années 1980, Fukushima (1980) avait déjà proposé une archi-
tecture composée de plusieurs couches et qui introduisait ce que l’on connaît aujourd’hui
comme les réseaux convolutifs.

IV.1.1.2 Réseaux convolutifs et auto-encodeurs

Les découvertes dans le domaine de la neurobiologie ont démontré à la in des années
1950 que diférentes parties du cerveau entrent en jeu pour la reconnaissance de formes
(Wiesel et Hubel 1959). Après avoir été perçus par la rétine, les signaux lumineux
sont traités par le cortex visuel primaire puis secondaire. Ces cortex vont principalement
détecter des caractéristiques simples comme les bords présents dans l’image perçue, les
couleurs, l’orientation, etc. Ces caractéristiques sont par la suite traitées pour en extraire
des formes qui seront ensuite utilisées par le lobe temporal pour identiier les objets
présents dans la scène.

Ces découvertes vont inspirer Fukushima (1980) qui va développer le Neocognitron. Ce
système neuronal à plusieurs couches introduit notamment des couches convolutives et
de sous-échantillonnage qui imitent le fonctionnement des cortex visuels. Les couches de
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(a) Convolution pour la détection de bords

(b) Convolution pour louter une image

Fig. IV.2 : Exemples de résultats de convolutions en fonction de la matrice de convolution
(Wang et Raj 2017)

convolutions appliquent une simple opération mathématique entre un signal d’entrée et
une matrice de convolution, ce qui permet de modiier les données initiales (Figure IV.2,
Annexe B). Il est ainsi possible d’imiter le fonctionnement des cortex visuels, en utili-
sant des matrices de convolutions adéquates, comme notamment la détection de contours
(Figure IV.2a). Les couches de sous-échantillonnage permettent, pour leur part, d’assurer
une certaine résistance au bruit.

Par la suite, les réseaux convolutifs (Convolutionnal Neural Network – CNN) ont été
démocratisés par LeCun, Bottou et coll. (1998) qui les ont utilisés avec succès pour la
reconnaissance de caractères. Le déi ImageNet, dont l’objectif est de classer un ensemble
d’images, a alors vu émerger les approches utilisant les réseaux convolutifs. Le premier
grand succès des CNN lors de ce concours date de 2012 (Krizhevsky, Sutskever et
G. E. Hinton 2012). En utilisant la puissance des processeurs graphiques (Graphics
Processing Unit – GPU), Krizhevsky et coll. ouvraient la voie à de nombreux autres
systèmes (VGG, ResNet, etc.) (Wang et Raj 2017 ; Karpathy 2015).

L’utilisation de plusieurs couches de convolutions permet d’obtenir une représentation
abstraite des données d’entrée. La Figure IV.3 montre comment à partir de données
brutes, une matrice de pixels, les diférentes couches du réseau permettent de découvrir
des motifs de plus en plus complexes et abstraits.

Cette spéciicité n’est pas intrinsèquement liée aux CNN, mais aux réseaux de neurones
profonds plus généralement. Elle est particulièrement mise en évidence dans le cadre des
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Fig. IV.3 : Exemple de la décomposition d’une image par un réseau de neurones à 5
couches (Zeiler et Fergus 2014)

2000 20001000 1000500500 30

Encoder

Decoder

Fig. IV.4 : Exemple d’auto-encodeur permettant de représenter une image de taille 25 ×
25 en un vecteur de 30 caractéristiques (G. E. Hinton et Salakhutdinov 2006)

auto-encodeurs (Y. Bengio 2009) et notamment des auto-encodeurs creux (sparse au-
toencoders). Ces réseaux de neurones profonds respectent une architecture symétrique
dans laquelle la couche n + 1 est moins large que la couche n (Figure IV.4). Ils sont
ensuite entraînés en utilisant les mêmes données en entrée et en sortie. Cette phase d’ap-
prentissage non-supervisé1 permet alors de déterminer une fonction de compression des
données similaire aux approches par analyse en composantes principales (G. E. Hinton
et Salakhutdinov 2006).

Il s’agit ici d’une des capacités principales des réseaux de neurones. En utilisant une archi-
tecture composée de plusieurs couches, le réseau est capable de déterminer par lui-même
les caractéristiques pertinentes à partir de données de grande dimension. Cette spéciicité
permet donc de limiter l’impact de la sélection d’attributs généralement réalisée par un
expert du domaine en laissant le réseau construire les caractéristiques discriminantes.

1. Il s’agit en fait d’un apprentissage supervisé mais dont les étiquettes sont directement obtenues à
partir des données d’entrée et qui ne nécessite dont pas d’étiquetage de la part d’un expert.
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IV.1.2 Deep Q-Network – DQN

L’apprentissage profond par renforcement cherche donc à utiliser un réseau de neurones
profond de manière à prendre en charge un espace d’entrée de grande taille. De plus, nous
l’avons vu, un réseau de neurones profond est également capable d’approximer toute fonc-
tion arbitraire (Cybenko 1989) et peut donc être utilisé pour approximer la fonction de
Q-valeur d’un MDP, en lieu et place d’un tableau associatif. Toutefois, les premières ten-
tatives reposant sur cette approche rencontraient des problèmes, le réseau ne convergeant
pas vers la fonction de Q-valeur optimale (Tsitsiklis et Roy 1997).

Une des premières implémentations fructueuses de cette méthode est le Deep Q-Network
introduit par Mnih et coll. (2015). Ce système a été testé sur une tâche de décision concer-
nant des jeux vidéos de la console Atari2600 et obtient des performances comparables à
un joueur humain sur 49 jeux. Schématiquement, à partir d’une suite d’images de l’écran
de la console Atari (les 4 dernières images), le système choisit une action parmi 18 pour
maximiser sa récompense, calculée à partir de l’évolution du score. Pour réaliser cela, les
images de l’écran sont traitées par un réseau de neurones convolutif. Le vecteur résultant
passe alors au travers d’un réseau de neurones totalement connectés qui fournit les valeurs
de chacun des Q-états possibles à partir de l’état d’entrée. Une stratégie de type ϵ-greedy
sélectionne ensuite l’action à exécuter. Après plusieurs millions d’interactions, le système
est alors à même de concourir contre un humain et même de le surpasser dans la plupart
des jeux.

Dans ces travaux, les 4 images fournies en entrée du réseau sont monochromes (256 niveaux
de gris) et ont une taille de 84 px × 84 px. L’ensemble des entrées possibles à donc une
taille de 2564×84×84 = 2225 792 ≈ 1,5 · 1067 970, bien au-delà des 324 états de notre système.
Pour corriger le problème de convergence rencontré par la majorité des méthodes de
renforcement profond, Mnih et coll. (2015) ont dû utiliser diférentes méthodes que nous
allons détailler.

Pour entrainer un réseau neuronal, la majorité des approches utilisent une fonction de coût
permettant de calculer une perte entre la valeur retournée par le réseau et la vérité terrain.
Dans le cas de l’apprentissage profond par renforcement cette vérité terrain n’existe pas.
Nous avons d’une part des Q-valeurs fournies par le réseau et d’autre part une récompense
évaluant l’action réalisée. La solution consiste alors à calculer une nouvelle Q-valeur, plus
juste, pour l’action exécutée. On utilise pour cela l’Équation III.4 rappelée ci-dessous.

q = R(s′) + γmaxa′Qk(s′, a′) d’où
Qk+1(s, a)← (1− α)Qk(s, a) + αq

=Qk(s, a) + α(q −Qk(s, a))

Il est alors possible de déterminer le coût de l’erreur réalisée en faisant la diférence entre
l’ancienne (Qk(s , a)) et la nouvelle (Qk+1(s , a)) Q-valeur. Cette solution, calquée sur le
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fonctionnement du Q-learning tabulaire, n’est cependant pas satisfaisante, amenant géné-
ralement le réseau à osciller entre diférentes fonctions de Q-valeur, sans jamais converger
vers la fonction optimale. Pour palier ce problème, Mnih et coll. (2015) introduisent la no-
tion de réseau cible, appelé target-Q. Ce réseau est en fait un clone du réseau Q-Network,
qui permet d’approximer la fonction de Q-valeur, mais qui est mis à jour moins réguliè-
rement (après un nombre target_q d’interactions). Ainsi, l’équation de mise à jour peut
être reformulée :

q = R(s′) + γmaxa′Qk−x(s′, a′) d’où
Qk+1(s, a)← (1− α)Qk(s, a) + αq

=Qk(s, a) + α(q −Qk(s, a))

Où x ∈ [0 ; target_q]. Par ce biais, Mnih et coll. (2015) retardent l’impact des modiica-
tions de la fonction de Q-valeur sur les Q-valeurs cibles.

Une autre méthode permettant d’améliorer la convergence du système est l’utilisation
de la technique de réutilisation de l’expérience (experience replay, Lin 1993). Cette tech-
nique utilise une mémoire dans laquelle chaque expérience de l’agent ⟨s , a , r , s′⟩ est sau-
vegardée. Au moment de l’apprentissage, les nouvelles Q-valeurs sont calculées à partir
d’expériences tirées aléatoirement dans cette mémoire. En limitant l’impact des récentes
expériences (puisque l’expérience utilisée n’est pas nécessairement une des dernières), cette
technique permet d’éviter au réseau de stagner dans des minimas locaux. En outre, elle
apporte également d’autres avantages. En réutilisant potentiellement plusieurs fois une
même expérience, cette technique permet de limiter la quantité de données nécessaire.
Enin, l’apprentissage à partir d’exemples consécutifs peut créer un biais causé par les
corrélations entre ces exemples. En tirant aléatoirement les exemples ceux-ci sont décor-
rélés, ce qui améliore la performance globale de l’apprentissage.

Ces techniques permettent alors au réseau de converger plus certainement vers la fonction
de Q-valeur optimale en dépit d’un temps de convergence plus long. Pour contre-balancer
cet allongement du temps de convergence, d’autres méthodes, utilisées pour les réseaux de
neurones en général et pas spéciiquement pour l’apprentissage profond par renforcement,
sont appliquées. Notamment, la méthode d’apprentissage repose sur une propagation du
gradient par mini-lots. L’apprentissage par mini-lots (mini-batch) permet de limiter les di-
vergences de gradient entre deux étapes d’apprentissage. En efet, la méthode de rétropro-
pagation présentée Section IV.1.1.1 était initialement appliquée pour chaque échantillon
d’apprentissage, mais pouvait alors rencontrer des échantillons contradictoires générant
des gradients opposés. Lors d’une approche par mini-lots, un ensemble B d’échantillons
est traité par le réseau, et on calcule alors le gradient sur l’ensemble de ces échantillons,
lissant ainsi les disparités inter-échantillons ain de représenter plus justement l’ensemble
du corpus.

52 IV.1. L’apprentissage profond par renforcement



Ch. IV — VERS UNE APPROCHE PROFONDE

De la même manière, une méthode d’optimisation de la descente du gradient est appliquée.
Il est fait ici usage d’une méthode non-publiée mais largement évoquée et éprouvée par
la communauté (Golge 2015 ; Raffel 2016 ; Ruder 2016) appelée RMSProp (G. E.
Hinton 2015). Ainsi, le gradient ▽ calculé à partir d’un mini-lot B est pondéré par ses
variations passées selon un hyper-paramètre α, limitant ainsi ses luctuations. De plus,
les méthodes traditionnelles nécessitent la sélection d’un hyper-paramètre déinissant la
vitesse d’annihilation du taux d’apprentissage η. Un choix mal avisé peut alors réduire
la qualité de l’apprentissage. Avec RMSProp, la moyenne courante du carré des gradients
(MeanSquare), qui est croissante, est utilisée pour pondérer le taux d’apprentissage η.
Il n’est alors plus nécessaire de réaliser de coûteux tests pour déterminer le paramètre
optimal. Les Équations IV.1 et IV.2 mettent en parallèle la méthode classique de mise à
jour des paramètres w d’un réseau de neurones et la méthode RMSProp.

SGD classique : w = w − η · ▽ (IV.1)

RMSProp : w = w − η√
MeanSquaret

· ▽ (IV.2)

où MeanSquaret = αMeanSquaret−1 + (1− α)▽2

0 < α < 1

C’est en utilisant ces méthodes conjointement que le DQN a réussi à atteindre de telle
performances. Mnih et coll. (2015) ont ainsi proposé une solution fonctionnelle tirant
proit à la fois de l’apprentissage par renforcement et de l’apprentissage profond (gestion
d’un grand nombre d’entrées, extraction des caractéristiques pertinentes). Cette réussite
nous à alors servi de base pour la réalisation du système Arcades.

IV.2 Le système Arcades

Le système Arcades est une implémentation de l’apprentissage profond par renforcement
appliquée à la tâche de prise de décision dans un habitat intelligent. En ce sens, il est une
évolution du système présenté Chapitre III, reprenant les mécanismes du Deep Q-Network.
Il est la principale contribution de cette thèse et son code source est librement accessible
sur Internet2.

Le système de prise de décision développé par Mnih et coll. (2015) présente une solution
au problème énoncé au début de ce chapitre concernant la taille de l’ensemble d’entrées
d’un système de renforcement. Il ne propose en revanche aucune piste concernant la

2. https ://brenona.gricad-pages.univ-grenoble-alpes.fr/arcades/
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représentation de données multimodales dans un espace de référence. Dans la première
partie de cette section nous détaillerons le choix qui a été fait de projeter l’ensemble de
ces données sous la forme d’une image, avant de décrire plus en détails l’architecture
d’Arcades et son fonctionnement.

IV.2.1 Une représentation graphique des données

Un des déis du traitement de données est la déinition d’un espace de référence dans
lequel toutes les données peuvent être représentées et manipulées. Dans le cadre des habi-
tats intelligents, les données sont multimodales : des séries temporelles continues (comme
la consommation d’eau ou la température) jusqu’aux informations sémantiques événe-
mentielles (comme une commande vocale ou le changement d’état d’un capteur). Il est
alors problématique de trouver une représentation s’accommodant à la fois de données
bas-niveau issues de capteurs (mouvement dans une pièce) et d’événements haut-niveau
(l’activité actuelle de l’utilisateur). Aucun consensus ne semble aujourd’hui avoir été trou-
vé.

Au vu des performances des réseaux de neurones, et notamment des réseaux convolu-
tifs, concernant le traitement d’image, nous avons décidé de représenter l’ensemble de
nos données à travers une image. Nous avons alors choisi d’utiliser une représentation
graphique en projetant à tout instant l’ensemble des informations sur une carte bi-
dimensionnelle de l’habitat. Les capacités des réseaux convolutifs permettront alors de
construire les caractéristiques pertinentes de l’environnement, un contexte, à partir de
cette représentation brute.

L’utilisation d’une telle approche apporte de nombreux avantages.

• Une représentation graphique permet de prendre en charge de nombreuses données
de diférents types et peut donc aisément prendre en charge de nouveaux capteurs.

• La taille de l’image résultante n’est pas directement liée au nombre de capteurs ou à
leur type. Ainsi, l’ajout, la suppression ou la modiication de capteurs n’impactera
pas le format d’entrée de l’agent.

• Les informations spatiales sont intrinsèquement incluses dans une image.

• L’apprentissage profond peut utiliser de manière eicace la forte redondance des
données (une valeur d’un capteur étant représentée par un ensemble de pixels et
diférents capteurs pouvant fournir une même information) ;

• Un humain peut voir et comprendre l’image sans nécessiter de connaissances parti-
culières.
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(a) Exemple d’image générée à partir des annotations

(b) Exemple d’image générée à partir des données brutes issues des capteurs

Fig. IV.5 : Exemples d’images générées pour la représentation de l’état de l’environne-
ment
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La Figure IV.5 présente deux exemples d’images générées pour l’habitat Domus considéré
dans nos recherches. Dans les deux cas, les murs et cloisons de l’habitat sont représentés
par d’épaisses lignes noires. La Figure IV.5a représente des informations contextuelles
issues du processus d’annotation. On y retrouve ainsi l’activité de l’utilisateur, la com-
mande vocale prononcée et la localisation de l’utilisateur au sein de l’appartement. Ici,
il est possible d’en déduire que l’utilisateur demande à éteindre la radio pendant qu’il
mange dans la cuisine. Cette même information peut également être présentée non plus à
l’aide des données inférées de haut-niveau, mais à partir des données brutes des capteurs.
L’image résultante est présentée Figure IV.5b où chaque icône représente un capteur.
Par exemple, l’utilisation d’une lampe est représentée par une ampoule noire sur fond
blanc, à l’inverse d’une ampoule blanche sur fond noir représentant une lampe éteinte.
La partie supérieure de l’image contient des jauges rendant compte de la consommation
d’électricité et d’eau. Enin, l’imposante icône en bas à gauche est le résultat du système
de reconnaissance vocale. Chaque icône correspond alors au dernier état connu pour le
capteur associé. À partir de cette image, on peut en déduire que l’utilisateur se trouve
dans la cuisine et plus précisément proche de la chambre (les détecteurs de mouvement
sont activés) dont la porte est ouverte. L’environnement est globalement bruyant comme
le montre la forte activation des microphones. Tous les volets sont ouverts sauf un dont
l’état n’est pas connu. Il existe une icône dédiée pour les diférents types de capteurs, tels
que :

• les capteurs binaires : détecteurs de présence, contacts de portes et fenêtres, état
des volets, état des lampes, etc. ;

• les capteurs multinomiaux : activité courante, commande vocale ;

• les capteurs continus : niveau des lampes, niveau de bruit, température, humidité ;

• les jauges : consommation électrique, consommation d’eau, etc.

Une liste exhaustive des icônes et de leurs variantes est présentée dans l’Annexe A.

Plusieurs facteurs ont motivé nos choix quant à la représentation de l’appartement et des
capteurs. Ainsi, l’image et les icônes ont été pensées de manière à maximiser les contrastes
et la redondance, en utilisant un ensemble limité de composantes de base (lignes orthogo-
nales, cercles), pour faciliter l’apprentissage du réseau convolutif. De plus, la volonté des
utilisateurs de comprendre les choix du système, démontrée par Zaidenberg, Reignier
et Mandran (2010), nous a poussé à réaliser des images compréhensibles par un humain.
Enin, la nécessité de générer de telles images continuellement, pour rendre compte de
l’évolution de l’environnement, nous a mené à une implémentation reposant sur le format
SVG (Scalable Vector Graphics). Ce format ouvert très largement répandu (notamment
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Fig. IV.6 : Architecture du système Arcades

sur Internet) a été développé et est maintenu par le World Wide Web Consortium (W3C)3.
Issu de la norme XML (eXtended Markup Language), il permet de générer ou de modiier
aisément une image, et ce, de manière automatique.

L’utilisation d’une image permet donc de répondre à de nombreuses problématiques (re-
présentation commune, adaptation à la topologie ou aux capteurs, etc.). Notre précédent
système, présenté Chapitre III, a donc été modiié ain d’incorporer ces adaptations.

IV.2.2 Fonctionnement

La Figure IV.6 reprend l’architecture du système de décision dans l’habitat intelligent
présentée Section III.1.2 en faisant apparaitre en rouge les composants que nous avons
fait évoluer (l’environnement et l’agent).

Les modiications liées à l’environnement sont relativement limitées et se concentrent
sur la génération de l’image. Ainsi, chaque seconde (ou lorsqu’un ordre vocal valide est
reconnu, selon le mode de fonctionnement), l’interface récupère l’ensemble des valeurs des
capteurs à l’instant t. Ces valeurs sont ensuite projetées sur l’image (les autres capteurs
restant dans leur dernier état connu). L’image est alors passée à l’agent qui se chargera
de réaliser des étapes de pré-traitement si nécessaire.

L’agent, en revanche a subi de nombreuses modiications. Dans un premier temps, il a
fallu remplacer la table d’association par un réseau de neurones. La première architecture
du réseau (Architecture IV.A14) a été calquée sur celle donnée par Mnih et coll. (2015).
Lors de l’utilisation de cette architecture, les images d’entrée était redimensionnées, d’une
résolution de 639 px × 360 px à 84 px × 84 px. Ce pré-traitement était acceptable sur des
images contenant peu d’informations (images générées à partir d’informations inférées),

3. https ://www.w3.org/Graphics/SVG/
4. Cn[f +p/s] représente une couche convolutive de n iltres de taille f×f , avec un bourrage de p pixels

et un intervalle de s pixels. FCn représente une couche de neurones totalement connectés de largeur n.
Plus de détails dans l’Annexe B.
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mais n’était pas applicable lorsque la totalité des capteurs était représentée. En efet, la
perte d’information était telle, que l’image résultante était à la fois illisible par l’humain
et inutilisable par le système.

Nous avons donc fait le choix de redimensionner les images vers une résolution de
256 px × 256 px. Il s’agit d’une déinition communément utilisée pour la reconnaissance
d’images par les réseaux de neurones et l’image résultante reste exploitable par l’humain
et le système. Cette augmentation de la résolution induit indubitablement une augmen-
tation de la taille de l’ensemble des entrées possibles, et il a donc fallu adapter le réseau.
Pour prendre en charge cette nouvelle quantité de données, une couche de convolution a
été ajoutée au réseau, résultant dans l’Architecture IV.A2.

C32[8 + 0/4]→ C64[4 + 0/2]→ C64[3 + 0/1]→ FC512 → FC18 (IV.A1)

C16[8 + 2/4]→ C32[6 + 1/3]→ C64[3 + 0/2]→ C64[3 + 0/1]→ FC512 → FC33 (IV.A2)

Cette nouvelle architecture, présentée Figure IV.7, utilise alors quatre couches de convolu-
tions, permettant de réduire l’image de base en des cartes d’activations de tailles : 64×64,
21× 21, 10× 10 puis 8× 8 pixels. La dernière couche utilisant 64 iltres, les cartes d’ac-
tivations sont ensuite réarrangées en un vecteur de dimension 64 × 8 × 8 = 4096. Ce
vecteur passe ensuite au travers de deux couches de neurones totalement connectés (où
un neurone d’une couche est connecté à l’ensemble des neurones de la couche précédente)
de taille 512 et 33, correspondant au nombre d’actions possibles. Assez classiquement, les
diférentes couches du réseau sont séparées par une couche de non-linéarité de type ReLU

qui, pour toute entrée x, retourne 0 si x est négatif, x sinon.

Ainsi, à partir d’une image donnée, représentant l’état de l’environnement s, ce réseau de
neurones génère un vecteur. Ce vecteur contient 33 valeurs réelles non bornées, représen-
tant les Q-valeurs de chacune des 33 actions possibles. Bien que la majorité des réseaux
de neurones aient recours à des couches non-paramétriques en sortie pour normaliser les
valeurs, de type SoftMax – permettant de borner les valeurs entre 0 et 1 – ou Log – per-
mettant de limiter la perte de précision pour les valeurs proche de 0 –, ces couches sont
absentes de cette architecture (et l’étaient de celle de Mnih et coll. (2015)). En outre,
leur utilisation afecte de manière négative les performances du système.

Une fois le réseau déini, nous avons adapté les diférents algorithmes qui utilisaient jus-
qu’alors la table d’association (Algorithmes III.2 et III.3).
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C16[8 + 2/4] C32[6 + 1/3] C64[3 + 0/2] C64[3 + 0/1] FC512 FC33

Q(s, )
Q(s, )

Q(s, )

Q(s, )

Q(s, )
Q(s, )

s

Fig. IV.7 : Architecture de notre réseau de neurones

La sélection d’actions (Algorithme IV.1) suit la même logique que précédemment, mais
l’état n’est pas utilisé comme un index de tableau mais comme l’entrée du réseau. Ce
réseau fournit en sortie un ensemble de valeurs correspondant à l’ensemble des Q-valeurs
étant donnée l’entrée. Une nouvelle fois, une stratégie de type ϵ-greedy permet de sélec-
tionner l’action avec la Q-valeur la plus élevée ou une action aléatoire.

Algorithme IV.1 Stratégie de décision de l’agent
Require: ϵ ∈ [0 ; 1]

function getAction
x ∼ U([0 , 1])
if x ≤ ϵ then

action ∼ U(A) ▷ Action aléatoire
else

Q-values ← Q-Network.forward(state)
action ← argmax(Q-values)

end if
return action

end function

La fonction d’apprentissage (Algorithme IV.2) est en revanche plus complexe. Elle doit
introduire les diférents mécanismes du DQN, présentés Section IV.1.2. Ainsi, chaque
interaction ⟨st , at , rt , st+1⟩ expérimentée par l’agent est enregistrée dans une mémoire
I. Au moment de l’apprentissage, un lot B d’interactions est tiré aléatoirement dans la
mémoire I et utilisé pour entrainer le réseau. La récompense obtenue étant connue pour
chacun des échantillons de B, il est possible de calculer une Q-valeur cible pour chacun
des états st du lot grâce à l’Équation IV.3.

target-Q = rt + γ max
a

Q(st+1, a) (IV.3)

C’est lors de cette étape qu’intervient le réseau cible target-Q évoqué plus tôt et qui per-
met de retarder la propagation des récompenses. Cette particularité permet d’améliorer
la stabilité de l’algorithme comparée aux approches standards. En efet, la modiication
d’une valeur Q(st , a) modiie généralement la valeur Q(st+1 , a) pour toutes les actions a

et modiie donc la valeur cible, pouvant provoquer des oscillations voire des divergences.
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L’utilisation d’une ancienne version du réseau permet de limiter ces risques en retardant
l’impact d’une récompense sur le calcul des valeurs cibles Mnih et coll. (2015). Finale-
ment, la diférence entre ces valeurs cibles et les valeurs actuelles des états est utilisée
comme perte et permet de calculer le gradient. Le gradient peut alors être optimisé par
l’algorithme RMSProp, avant d’être retropropagé dans le réseau pour modiier ses para-
mètres.

Algorithme IV.2 Méthode d’apprentissage de l’agent
Notation : Bst

est le vecteur regroupant la composante st de chacun des échantillons.
function learn
B ← getSamples(minibatchSize)

▷ Chaque échantillon est de la forme ⟨st , at , rt , st+1⟩
Q-values ←

⎞

Q-Network.forward(Bst
)
)[

Bat

]

▷ Contient la Q-valeur de chaque Q-état de B
▷ (0 pour tous les Q-états non présents dans le lot).

targets-values ← Brt
+ γ max

⎞

target-Q.forward(Bst+1
)

)

▷ Valeurs cibles calculées grâce au réseau cible
loss← targets-values − Q-values
gradient← Q-Network.backward(Bst

, loss)
updatedGradient← RMSprop(gradient)
Q-Network.parameters← Q-Network.parameters + updatedGradient

end function

IV.3 Synthèse

Dans ce chapitre, nous avons présentés notre contribution, le système Arcades. Celui-ci
répond aux deux problématiques soulevées.

D’une part, nous avons déini une représentation commune pour l’ensemble de nos don-
nées. À travers une image, il nous est maintenant possible de prendre en compte à la fois
des données de bas et de haut niveau. De plus, cette représentation est résistante aux mo-
diications de topologies ou de capteurs, permettant au système de s’adapter aisément en
cas de modiications. Enin, cette représentation compréhensible par un humain, permet
à l’utilisateur de mieux appréhender et surveiller le fonctionnement du système.

D’autre part, l’utilisation d’un réseau neuronal comme système d’approximation de la
fonction de Q-valeur permet au système Arcades de gérer un ensemble d’entrées de
grande taille. Grâce à cela, il nous est maintenant possible de supprimer l’étape d’inférence
qui était jusqu’alors nécessaire, et d’utiliser directement les données issues du réseau de
capteurs.

Les réseaux de neurones sont des modèles très utilisés aujourd’hui, qui ne cessent de
repousser les limites de l’apprentissage automatique. Leur capacité à construire les ca-
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ractéristiques représentatives des données de manière non-supervisée permet de limiter
l’impact d’une représentation inadéquate ou la mise en place de systèmes d’inférences en
amont.

Dans le prochain chapitre, nous commencerons Section V.1 par évaluer les performances
d’Arcades et le comparerons, lorsque cela est possible, au système présenté Chapitre III.
Par la suite, dans un souci de compréhension plus approfondie, nous présenterons des
expérimentations complémentaires visant à comprendre ce qui permet à un tel système de
fonctionner. Nous analyserons pour cela quelles sont les données discriminantes, comment
le réseau construit les caractéristiques pertinentes et quelles sont les informations que l’on
peut extraire de ces caractéristiques.
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Chapitre V
Résultats et analyses

L’intelligence est la capacité
à s’adapter au changement.

Stephen Hawking

L’approche à base d’apprentissage profond par renforcement est une approche novatrice
pour la prise de décision en habitat intelligent. En ce sens, aucune autre publication, à
notre connaissance, ne propose de données et de métriques, ni ne détaille le fonctionne-
ment interne d’une telle approche, avec laquelle comparer notre expérimentation. Toute-
fois, Chahuara, Portet et Vacher (2017) proposent un système de prise de décision
reposant sur les réseaux logiques de Markov (Markov Logic Network – MLN). Ce système
ayant également été évalué sur le corpus « Interaction », ses performances pourront servir
de point de comparaison.

Dans ce chapitre, nous commençons, Section V.1, par présenter les diférentes expérimen-
tations réalisées et comparons les résultats obtenus à ceux présentés Section III.2.3 ainsi
qu’à ceux obtenus par Chahuara, Portet et Vacher (2017). Par la suite, Section V.2,
nous analysons plus en détail le fonctionnement interne du système, notamment en étu-
diant la façon dont le réseau décompose l’image qui lui est fournie et les caractéristiques
qui en sont extraites. Nous cherchons alors à savoir si ces caractéristiques sont similaires
à celles qu’un expert aurait pu produire.

V.1 Évaluation du modèle profond

Comme pour le premier système, l’objectif ici est de montrer la capacité du système à
s’adapter à son utilisateur. Nous suivons pour cela le même protocole, rappelé Figure V.1.
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Fig. V.1 : Protocole d’apprentissage et d’évaluation

Ce protocole est réalisé deux fois, pour deux expérimentations diférentes : une première
utilisant les données annotées et une seconde sur les données brutes issues des capteurs.

V.1.1 Expérimentation 1 : Apprentissage sur données annotées

Notre premier objectif a été de valider la nouvelle approche à l’aide de données équiva-
lentes à celles utilisées précédemment. Ces données, que l’on appelle données annotées,
regroupent donc les informations de localisation, d’activité et la commande prononcée
par l’utilisateur ; ces informations étant suisantes pour choisir la bonne action dans la
majorité des cas. Pour cette première expérimentation, nous avons cherché à coller au plus
près au système de Mnih et coll. (2015) ain de limiter les risques d’échecs qui pourraient
être liés aux choix des hyper-paramètres. Ainsi, le réseau neuronal suit la même archi-
tecture, rappelée Architecture V.A1, alimenté par des images de 84 px × 84 px résultant
du redimensionnement d’images comme celle présentée en Figure V.2a. La Figure V.2b
montre que malgré le redimensionnement nécessaire pour permettre au réseau de traiter
l’image, les informations présentes initialement restent compréhensibles par un humain.

C32[8 + 0/4]→ C64[4 + 0/2]→ C64[3 + 0/1]→ FC512 → FC18 (V.A1)

Tout comme pour notre précédent système, nous gardons à l’esprit que le système a pour
vocation d’être utilisé par de réels utilisateurs dans un environnement interactif. En ce
sens, un temps d’adaptation trop long serait un réel frein à l’adoption d’un tel système.
En revanche, le phase de pré-entrainement peut être arbitrairement longue puisqu’elle ne
nécessite aucune interaction réelle.

Dans notre cas, ce pré-entrainement est réalisé sur 300 000 interactions, ce qui est du
même ordre de grandeur que pour notre précédent système. La mesure de la performance
d’apprentissage est réalisée sur 5000 interactions totalement indépendantes (tirées aléa-
toirement dans l’ensemble des états possibles) toutes les 6000 interactions. Les paramètres
utilisés lors de cette phase d’entrainement sont compilés dans la Table V.1a.
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(a) Image avant pré-traitement, telle que présentée par
l’environnement.

(b) Image après pré-traitement, telle
que présentée au réseau de neurones.

Fig. V.2 : Exemple de pré-traitement appliqué aux images générées.

Une fois le modèle pré-entrainé, nous l’adaptons lors de la seconde phase. Chaque pli de
la validation croisée est réalisé sur un total de 300 000 interactions issues du corpus de
données réelles. L’évaluation du modèle est également réalisée toutes les 6000 interac-
tions, sur 5000 interactions issues des données non-utilisées pour l’apprentissage. Lors de
cette phase d’adaptation, nous mesurons également les performances d’apprentissage, qui
peuvent indiquer un problème d’apprentissage comme notamment le sur-apprentissage
(performances sur le corpus d’apprentissage très élevées mais faibles sur le corpus d’éva-
luation). Les paramètres sont une nouvelle fois compilés dans la Table V.1b.

Tab. V.1 : Paramètres de l’expérimentation 1.

(a) Phase de pré-entrainement

Paramètre Valeur

Tag git synthetic-annot-1
Données synthétiques, annotées

totalLearningSteps 300 · 103

learningSteps 6000
evaluationSteps 5000

(b) Phase de validation

Paramètre Valeur

Tag git real-annot-1
Données réelles, annotées

totalLearningSteps 300 · 103

learningSteps 6000
evaluationSteps 5000

Les performances de notre système sont exprimées à partir de diférentes métriques.

Métrique d’apprentissage par renforcement La récompense moyenne par épisode
est la valeur objectif de l’agent, celle qu’il cherche à maximiser. Il s’agit de la moyenne
des sommes des récompenses obtenues au cours de chacun des épisodes (un ensemble in-
dépendant de τ interactions). L’utilisation de cette métrique en lieu et place de la somme
totale des récompenses permet de comparer les performances de diférents agents quel
que soit le nombre d’interactions d’évaluations réalisées. La plage de valeurs de cette mé-
trique dépend principalement de la fonction de récompense. Dans cette expérimentation,
la fonction de récompense renvoi −1 à chaque erreur de l’agent et +1 lorsque celui-ci
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Tab. V.2 : Exemple de matrice de confusion faisant apparaitre les vrais positifs/négatifs
et les faux positifs/négatifs pour la classe 2.

Prédictions

C1 C2 C3 C4

Éc
ha

nt
ill

on
s

C1 tn fp tn tn

C2 fn tp fn fn

C3 tn fp tn tn

C4 tn fp tn tn

sélectionne la bonne action, mettant du même coup un terme à l’épisode. La récompense
par épisode peut alors prendre des valeurs comprises entre −τ si l’agent ne sélectionne
jamais la bonne action et +1 si l’agent sélectionne la bonne action du premier coup.

Métriques de classiication Notre système pouvant être vu comme un système de
classiication, les mesures habituellement utilisées pour ces systèmes peuvent être réali-
sées. Ainsi, comme pour la précédente expérimentation, nous enregistrons une matrice de
confusion à chaque étape de l’apprentissage. À partir de cette matrice, nous extrayons la
valeur de prédictivité positive (précision, precision), mais également, le rappel et le score
F1, dont nous rappelons les formules ci-dessous (Bleik et Gauher 2016).

précision par classe =
tpCi

tpCi
+ fpCi

précision = précision par classe

rappel par classe =
tpCi

tpCi
+ fnCi

rappel = rappel par classe

F1 par classe =
2× précision par classe× rappel par classe

précision par classe + rappel par classe

F1 = F1 par classe
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Où tpCi
, tnCi

, fpCi
et fnCi

représentent respectivement le nombre d’exemples de type vrai
positif, vrai négatif, faux positif et faux négatif respectivement pour la classe Ci (Table V.2)
et x la moyenne des valeurs du vecteur x.

En plus des valeurs à la in de chacune des phases, la récompense par épisode ainsi que le
score F1 sont présentés sous forme de graphiques ain de rendre compte de leur évolution
au cours de l’apprentissage.

Les résultats sur données synthétiques, présentés Figure V.3, atteignent le plateau maxi-
mal très rapidement, dénotant un apprentissage parfait du corpus d’entrainement totale-
ment déterministe et donc un comportement cohérent du système. La phase de validation
(Figure V.4) ne permet pas, par la suite, de mettre en exergue la capacité du système à
s’adapter. En efet, dès le début de cette phase le système exhibe de bonnes performances
seulement diminuées par un comportement non prédictible de l’utilisateur sur un ensemble
restreint d’exemples. Malgré cela, le système Arcades stagne avec une précision de 80 %

supérieure à celle obtenue par notre approche tabulaire. De plus, le score F1 de 79 % est
lui largement supérieur aux 46 % d’alors, dénotant une bien meilleure spéciicité de notre
système. Ces performances peuvent également être mises en parallèle de celles obtenues
par Chahuara, Portet et Vacher (2017), qui atteignent une précision de 85 % sur un
corpus comportant davantage d’incertitudes (liées à l’étape d’inférence réalisée).

Il est intéressant de noter que les performances lors de l’apprentissage stagnent à des
valeurs intermédiaires. Ce comportement est lié au facteur d’exploration (l’ϵ de la stra-
tégie ϵ-greedy), qui est diminué de 0,99 à 0,5 durant les 100 000 premières interactions
d’apprentissages (une action sur deux est donc choisie aléatoirement) mais qui est ixé à
0 (aucune décision aléatoire) lors de l’évaluation.

Ces premiers résultats nous permettent donc de valider cette approche à base de réseau
neuronal. Toutefois, cette expérimentation ne tire pas pleinement parti des capacités des
réseaux de neurones et se limite donc à la représentation des états via trois caractéristiques
de haut niveau (commande, localisation et activité). Il nous reste alors à vériier que le
système puisse maintenant être utilisé dans un cadre moins supervisé en utilisant les
capacités de l’apprentissage profond.

V.1.2 Expérimentation 2 : Apprentissage sur données brutes issues
des capteurs

Dans cette seconde expérimentation, les données d’entrée sont des images représentant
l’ensemble des capteurs de l’habitat et leur valeur (comme présentée Figure IV.5b). Tou-
tefois, la représentation de 81 capteurs sur une carte réduite à 84 × 84 rend l’ensemble
inutilisable pour l’utilisateur. Nous avons donc choisi d’utiliser une image plus grande
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Fig. V.3 : Expérimentation 1 – Résultats de la phase de pré-entrainement

(a) Scores après entrainement

Récompense par épisode 0,52
Précision 80 %
Rappel 78 %
Score F1 79 %
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Fig. V.4 : Expérimentation 1 – Résultats de la phase de validation
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redimensionnée à 256 × 256 pixels qui est une taille largement utilisée pour le traite-
ment d’image par des réseaux de neurones. Le réseau a alors été adapté, pour prendre
en charge ce surplus de données, ain de correspondre au modèle précédemment présenté
(Architecture IV.A2) et rappelé Architecture V.A2.

C16[8 + 2/4]→ C32[6 + 1/3]→ C64[3 + 0/2]→ C64[3 + 0/1]→ FC512 → FC33 (V.A2)

Une autre particularité de l’utilisation des données brutes des capteurs est la non-
synchronisation des diférents lux. En efet, nous utilisons ici des données issues de trois
sources diférentes :

• le réseau KNX reliant l’ensemble des capteurs simples ;

• les microphones qui utilisent un réseau séparé ;

• le résultat de l’annotation pour la commande vocale.

Bien que ces trois lux aient été alignés manuellement, le résultat ne peut être aussi
parfait qu’avec un corpus uniquement composé d’annotations ou généré automatiquement.
Ce type de problème est particulièrement adapté aux modèles tels que les réseaux de
neurones récurrents (Recurrent Neural Networks – RNN, Lipton, Berkowitz et Elkan
2015) qui permettraient également de prendre en charge des dépendances temporelles
plus longues ou complexes (par exemple si une action de l’après-midi dépend d’un état
rencontré le matin). Toutefois, leur utilisation aurait induit un sur-coût non négligeable
de développement et est au-delà de l’objectif de ce travail de thèse.

Une solution de contournement consiste à fournir au réseau un historique d’une longueur
donnée pour prendre une décision en lieu et place d’une unique visualisation à l’instant
t. Ainsi, deux secondes avant une prise de décision, l’état de l’environnement est fourni à
l’agent. L’agent doit alors combiner les trois images (les deux en amont de la décision et
celle à l’instant de la décision) avant de la fournir au réseau. La Figure V.5 présente les
trois images de base et le résultat du pré-traitement par l’agent. Chaque image initiale
n’étant composée que de noir et blanc, celles-ci sont réduites à des images monochromes
(1 seul canal). Leur combinaison génère alors une image à 3 canaux, interprétés comme
des canaux rouge, vert et bleu. Ainsi, sur les images résultantes, le canal rouge correspond
à l’état il y a 2 secondes, le vert il y a une seconde et le bleu l’état actuel. Les parties
blanches ou noires sont celles communes au cours de ces trois secondes.

L’utilisation d’états ne nécessitant pas d’action (les deux secondes avant la prise de déci-
sion) fait alors apparaitre le cas de l’action consistant à ne rien faire. En efet, l’utilisation
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t−2 →

t−1 →

t →

Fig. V.5 : Exemple de pré-traitement d’un ensemble de trois images.

du système de manière réactive (seulement lorsqu’une commande vocale valide est détec-
tée) permettait de ne pas tenir compte de ce cas-là. Le cas « Ne rien faire » apparaissant
2 fois avant chacune des autres actions, cette classe d’(in)action est donc largement ma-
joritaire. En utilisant la même fonction de récompense que précédemment le système
apprend très rapidement à ne jamais rien faire, ce qui est un comportement normal pour
un système statistique comme un réseau de neurones. Ce n’est en revanche pas le com-
portement attendu. Pour résoudre ce problème de classes non-équilibrées, une solution
classique consiste à pondérer la fonction de coût selon la représentativité de la classe.
Nous nous sommes basé sur une telle approche ain de déinir une nouvelle fonction de
récompense présentée Algorithme V.1. Un nouvel argument nommé no_action_penalty

permet de déinir la valeur de la récompense lorsque le système choisit de ne rien faire
alors qu’une action est attendue. Dans notre cas nous utilisons une valeur dépendante du
nombre d’actions :
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no_action_penalty = −2×
⎞

♣A♣−1
)

×history_length, où history_length correspond
au nombre de secondes fournies comme historique à l’agent. De la même manière, nous
utilisons une faible récompense négative même lorsqu’aucune action n’est attendue ain
d’inciter le système à essayer d’agir.

Algorithme V.1 Fonction de récompense permettant de prendre en compte la classe
majoritaire Ne rien faire.

function getReward
if true_action est Ne rien faire then

if provided_action est Ne rien faire then
reward← −0 , 005

else
reward← −1

end if
else

if provided_action est Ne rien faire then
reward← no_action_penalty

else if true_action = provided_action then
reward← +1

else
reward← −1

end if
end if
return reward

end function

L’utilisation d’une fonction de récompense pondérée a permis de corriger le problème
de classe majoritaire. Toutefois, le temps d’apprentissage alors nécessaire était excessive-
ment long. Il s’agit ici de l’un des inconvénients des réseaux de neurones souvent évoqué
(Pritzel et coll. 2017). Les limitations liées au matériel disponible nous ont obligé à cher-
cher un moyen de tester notre approche sans pour autant nécessiter plusieurs semaines
d’entrainement. La solution la plus évidente a été de réduire les espaces de recherche en
limitant d’une part les états possibles et d’autre part les actions disponibles.

Restriction des ensembles d’états et d’actions Nous nous sommes alors concentrés
sur la prise de décision dans les cas les plus fréquents et les plus ambigus. La majorité
des interactions présentes dans le corpus Sweethome prend place dans la cuisine ou la
chambre de l’appartement, ne laissant que peu d’exemples d’interactions dans le bureau.
De même, la majorité des interactions sont liées à la gestion des lumières, des volets et
du système multimédia. Ainsi, lors de la génération du corpus synthétique pour la phase
de pré-entrainement, nous ne générons que des exemples pour lesquels :

• l’utilisateur se situe soit dans la cuisine soit dans la chambre ;
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Tab. V.3 : Actions possibles dans un environnement restreint

Commande Actionneur Index
Allumer la lumière Lumière de l’évier de la cuisine 1
Allumer la lumière Plafonnier de la cuisine 2
Allumer la lumière Lampes de chevet 3
Allumer la lumière Plafonnier de la chambre 4

Éteindre la lumière Lumière de l’évier de la cuisine 5
Éteindre la lumière Plafonnier de la cuisine 6
Éteindre la lumière Lampes de chevet 7
Éteindre la lumière Plafonnier de la chambre 8
Allumer la radio Dans la chambre 9
Éteindre la radio Dans la chambre 10
Ouvrir les volets Volets de la cuisine 11

Ouvrir les volets Volets de la chambre 12
Fermer les volets Volets de la cuisine 13
Fermer les volets Volets de la chambre 14
Ne rien faire nulle part 15

• la commande prononcée a trait à la gestion de la lumière, des volets ou de la radio.

Enin, les activités possibles de l’utilisateur sont aussi limitées aux principales activités se
déroulant dans les deux pièces principales, qui sont : l’utilisateur est en train de manger,
l’utilisateur est en train de dormir ou l’utilisateur est en train de ranger.

De telles restrictions permettent par la suite de limiter les actions possibles pour l’agent
aux actions se déroulant dans la cuisine ou la chambre et ayant un rapport avec la lumière,
les volets ou la radio. Un nouvel ensemble d’actions, présenté Table V.3, a alors été déini et
chaque décision qui ne correspondait pas à l’une de ces actions était remplacée par l’action
attendue Ne rien faire. Cette classe d’action étant déjà largement majoritaire, l’impact
d’un tel choix est négligeable quant à la représentativité des classes mais limite grandement
le nombre d’actions possibles, le diminuant de 33 actions initialement à seulement 15.

L’utilisation d’ensembles restreints pourrait laisser supposer que notre système n’est pas
capable de passer à l’échelle et donc que l’approche par réseau de neurones n’est pas
pertinente comparée à une approche tabulaire classique. Toutefois, bien que le nombre
d’états diférents possibles soit limité, ceci n’inluence pas la taille des entrées de l’agent
qui restent des images de 639× 360× 3 px. Nous pensons donc que le système ne perd
pas ici sa capacité à passer à l’échelle. De la même manière, la réduction du nombre
d’actions disponibles permet de grandement réduire le temps d’apprentissage, en limitant
l’efet de l’exploration par l’agent des actions non maximales. Ainsi, rien ne laisse penser
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que le système ne puisse gérer un plus grand nombre d’actions à condition que le temps
d’apprentissage lors de la phase de pré-entrainement ne soit pas un frein.

Toutefois, malgré une amélioration des performances lors des premières expérimentations
utilisant ces ensembles restreints, le système ne semblait pas pouvoir converger, les perfor-
mances du système oscillant aux alentours de (20± 10) % de score F1. Ain de corriger ce
problème, nous avons cherché les hyper-paramètres qui inluençaient un tel comportement
et tenté de les optimiser.

Optimisation des hyper-paramètres D’après Mnih et coll. (2015), deux hyper-
paramètres entrent principalement en jeu pour paramétrer la vitesse de convergence du
réseau : target_q et minibatch_size. Ces deux paramètres sont directement liés à la
méthode d’apprentissage du réseau et leur inluence a déjà été évoquée Section IV.1.2. En
efet, la valeur de target_q est le nombre d’interactions durant lesquelles une ancienne
version du réseau de décision est utilisée. En utilisant une valeur nulle, les adaptations
du modèle sont immédiatement répercutées sur le calcul des valeurs cibles. Même si un
tel comportement semble souhaitable a priori, il s’avère que plus que de faire accélérer
la convergence, une valeur trop basse du target_q limite la stabilité du réseau et peut
même le pousser à diverger. À l’inverse, une valeur trop élevée de target_q aurait un
impact néfaste sur la vitesse d’apprentissage, en retardant davantage la prise en compte
des dernières interactions. Le second paramètre, minibatch_size, permet de déinir la
taille des lots utilisés pour l’apprentissage, c’est-à-dire la taille de l’ensemble B. Globa-
lement l’utilisation d’un lot de grande taille permet une meilleure convergence, l’idéal
étant d’utiliser l’ensemble des exemples disponibles (apprentissage par lot, batch learn-
ing). Notre système devant apprendre à partir d’exemples fournis en continu, une telle
approche n’est pas envisageable. En revanche l’utilisation de mini-lots permet de s’appro-
cher d’un résultat similaire en lissant le gradient sur un ensemble d’exemples. Ainsi, une
valeur élevée du paramètre minibatch_size améliore la convergence du réseau mais au
prix d’un temps d’exécution plus long. En efet, l’ensemble des exemples présents dans
B doit passer une première fois à travers le réseau, puis être rétro-propagé de manière à
calculer le gradient. Le temps d’apprentissage est donc directement lié à la taille de B,
selon la formule :

tpslearning ∝ 2 · ♣B♣

Nous avons donc réalisé diférentes expérimentations avec diférentes valeurs des para-
mètres ain de mesurer leur impact sur deux principales métriques, le score F1 et le temps
nécessaire à l’exécution. Les graphiques en Figure V.6 montrent alors l’évolution de ces mé-
triques en fonction des hyper-paramètres utilisés. La tendance la plus évidente est l’amé-
lioration du score F1, de même que le temps d’exécution avec l’augmentation de la valeur
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Fig. V.6 : Évolution du score F1 et du temps d’exécution en fonction de la valeur de
target_q et minibatch_size

1 3 6 9 12 15

update freq 8

16

32

mi
ni
ba
tc
h0

20
40
60
80

100
Score F1 (%)

1 3 6 9 12 15
8

16

32−10
−8
−6
−4
−2

0
Récompense/ep

1 3 6 9 12 15
8

16

321:00:00
2:00:00
3:00:00
4:00:00
5:00:00

Temps d’exécution

1 3 6 9 12 15
8

16

320
2
4
6
8

10
12Ratio (%/1000s)

Fig. V.7 : Évolution du score F1 et du temps d’exécution en fonction de la valeur de
update_freq et minibatch_size

74



Ch. V — RÉSULTATS ET ANALYSES

de minibatch_size. Ain de déterminer une valeur permettant un bon compromis entre
performance et rapidité, nous traçons également une courbe mettant en rapport le score
et le temps d’exécution. Bien que cette courbe exhibe un pic pour une valeur de target_q

faible, ce résultat semble davantage lié aux conditions de l’expérimentation (faible charge
du serveur) et ne semble pas représentatif de la tendance générale. Nous avons ainsi choisi
d’utiliser une valeur élevée pour target_q et une valeur de minibatch_size de 16.

Toutefois, de meilleures performances peuvent être obtenues avec une taille de lots plus
élevée. Pour limiter le temps d’exécution, un autre hyper-paramètre peut être modiié,
update_freq. Ce paramètre déinit le nombre d’interactions efectuées avant de lancer
une phase d’apprentissage (équivalent à la valeur de maxSteps dans l’Algorithme III.1),
ce qui le lie au temps d’exécution selon la formule :

tpslearning ∝ 1/updateFreq

Il est ainsi possible de conserver un temps d’exécution raisonnable tout en augmentant la
taille des lots utilisés pour l’apprentissage et donc en améliorant la capacité de convergence
du réseau. Les résultats obtenus avec les diférentes valeurs sont résumés par la Figure V.7.

L’évolution des diférents paramètres est résumé Table V.4.

Tab. V.4 : Évolution des hyper-paramètres

Valeur initiale Optimisation 1 Optimisation 2
tag git graphic-labelled-sensor-5 hyperparam-optim-1 hyperparam-optim-2

target_q 1024 4096 4096
minibatch_size 64 16 32

update_freq 3 3 12

Une fois le système totalement adapté à nos besoins, il nous était alors possible de lancer
une nouvelle expérimentation pour valider notre approche.

Expérimentation Nous avons alors exécuté une phase de pré-entrainement sur un
corpus synthétique. Ce corpus est ici davantage bruité que lors de la première expérience.
En efet, nous ne contraignons une valeur que pour un sous-ensemble de capteurs qui nous
semblent pertinents pour la prise de décision et générons des données aléatoires pour les
autres. Le système demande alors un plus grand nombre d’interactions avant d’atteindre
un plateau. Nous réalisons donc un total de 400 000 interactions en évaluant notre agent
toutes les 10 000 interactions (Table V.5). Le modèle généré est ensuite adapté lors d’une
phase de validation croisée comportant également 400 000 interactions dans chaque pli et
en évaluant le système toutes les 10 000 interactions.
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Fig. V.8 : Expérimentation 2 – Résultats de la phase de pré-entrainement sur environne-
ment restreint

(a) Scores après entrainement
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Rappel 62 %
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−3

−2

−1

0

1

0 50 100 150 200 250 300 350 400R
éc

om
pe

ns
e

m
oy

en
ne

/
ep

.
(in

ve
rs

e
hy

pe
rb

ol
ic

sin
us

)

Interactions (×1000)

Apprentissage
Évaluation

(b) Évolution de la récompense moyenne par
épisode

0

20

40

60

80

100

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Sc
or

e
F1

(%
)

Interactions (×1000)

Apprentissage
Évaluation

(c) Évolution du score F1

Fig. V.9 : Expérimentation 2 – Résultats de la phase de validation sur environnement
restreint
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Tab. V.5 : Paramètres de l’expérimentation 2.

(a) Phase de pré-entrainement

Paramètre Valeur

Tag git synthetic-raw-1
Données synthét., brutes, restreintes

totalLearningSteps 400 · 103

learningSteps 10 · 103

evaluationSteps 5000

(b) Phase de validation

Paramètre Valeur

Tag git real-raw-1
Données réelles, brutes, restreintes

totalLearningSteps 400 · 103

learningSteps 10 · 103

evaluationSteps 5000

Les graphiques dans la Figure V.8 exhibent les mêmes caractéristiques que dans l’expé-
rimentation 1. Lors de la phase de pré-entrainement, le système commence par agir de
manière aléatoire lors d’une phase très exploratoire. Après quoi, les connaissances acquises
lui permettent d’atteindre un plateau.

La phase de validation (Figure V.9), quant à elle, montre bien la capacité d’adaptation du
système. À partir de performances relativement dégradées (score F1 de moins de 40 %),
le système s’adapte aux nouvelles données avant d’atteindre un nouveau plateau avec un
score F1 de près de 60 %. Bien que ces performances soient moindres comparées aux ré-
sultats de la première expérimentation, cette approche reste meilleure que la performance
de référence établie par notre précédent système (Chapitre III) qui atteignait un score F1
de 46 %.

Expérimentation 2 bis – Suppression des restrictions Pour rappel, les résultats
que nous venons de présenter ont été obtenus en limitant à la fois le nombres d’états
possibles (♣S♣) et le nombre d’actions possibles (♣A♣). Cette restriction nous a permis
de réaliser de nombreux tests ain de déterminer le plus justement possible la valeur
optimale des hyper-paramètres d’Arcades. L’expérimentation suivante s’est déroulée
sur la totalité des ensembles d’états et d’actions, permettant de vériier la capacité du
système à passer à l’échelle.

La taille des images fournies au système ne change pas lors de cette expérimentation
(256 px × 256 px), en revanche il existe une plus grande variété des images. En efet,
sur un ensemble restreint, des images étaient fournies uniquement quand l’utilisateur se
trouvait dans la chambre ou la cuisine. Ici, des images sont également fournies lorsque
l’utilisateur est dans le bureau, générant alors de nouvelles images possibles. Le même
mécanisme s’applique pour les autres éléments du contexte (activité, commande pronon-
cée). L’ensemble d’actions disponibles passe lui de 15 (Table V.3) à 33 actions (Table III.1
plus « Ne rien faire »).

On réalise ici les deux mêmes étapes que précédemment. Le pré-entrainement s’efectue
sur 10 000 000 = 10 · 106 d’interactions (contre 400 000 = 400 · 103 précédemment), avec
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(a) Scores après entrainement

Récompense par épisode 0,99
Précision 100 %
Rappel 100 %
Score F1 100 %
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Fig. V.10 : Expérimentation 2 bis – Résultats de la phase de pré-entrainement sur envi-
ronnement non-restreint

(a) Scores après entrainement

Récompense par épisode 0,36
Précision 68,91 %
Rappel 66,36 %
Score F1 67,49 %
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Fig. V.11 : Expérimentation 2 bis – Résultats de la phase de validation sur environnement
non-restreint
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Tab. V.6 : Paramètres de l’expérimentation 2 bis.

(a) Phase de pré-entrainement

Paramètre Valeur

Tag git synthetic-raw-full-1
Données synthét., brutes

totalLearningSteps 10 · 106

learningSteps 100 · 103

evaluationSteps 5000

(b) Phase de validation

Paramètre Valeur

Tag git real-raw-full-1
Données réelles, brutes

totalLearningSteps 400 · 103

learningSteps 4000
evaluationSteps 5000

une évaluation toute les 100 · 103 interactions (Table V.6). Il est intéressant de noter que
cette phase de pré-entrainement est extrêmement longue comparée aux précédentes. Il
faut en efet plus 8 · 106 interactions (près de 100 jours à raison d’une décision par se-
conde) pour que le système apprenne un comportement cohérent (Figure V.10) contre
environ 200 · 103 sur dans l’environnement restreint (Figure V.8). Cette diférence peut
s’expliquer par deux facteurs. D’une part, l’augmentation du nombre d’actions dispo-
nibles (♣A♣) oblige le système à explorer davantage, ain de trouver la meilleure action.
D’autre part, Arcades doit également évaluer l’utilité de l’information fournie par des
capteurs inutiles jusqu’alors, notamment ceux présents dans la chambre. Réalisée de ma-
nière non interactive, cette phase de pré-entrainement a tout de même duré près de 4 jours
et 16 heures.

La phase de validation a pour sa part été plus courte, exécutée sur 400 · 103 interac-
tions comme pour l’expérimentation sur données restreintes. Le temps d’adaptation est
alors comparable au temps d’adaptation obtenu précédemment, de l’ordre de 200 · 103 à
300 · 103 interactions (Figure V.11). De plus, les performances inales du système sont
également meilleures qu’en utilisant un environnement restreint (0,36 contre −0,09 de
récompense moyenne).

La matrice de confusion présentée en Figure V.12 permet également de comparer cette
approche neuronale à notre approche tabulaire détaillée dans le Chapitre III. On y voit
une nouvelle fois une diagonale nettement marquée, concordante avec les scores obtenus,
faisant apparaitre des confusions récurrentes concernant les mêmes actions que précédem-
ment. En revanche, on peut constater une meilleure performance concernant les actions
11 et 12 ainsi qu’une dispersion plus continue du bruit. Cette particularité tend à mon-
trer que l’approche neuronale a une meilleure capacité de généralisation que l’approche
tabulaire expérimentée en premier lieu.

V.1.3 Synthèse

À travers ces expérimentations, notre approche a prouvé sa validité pour la réalisation
d’un système de décision adaptatif. Ainsi, notre système est capable :
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Fig. V.12 : Matrice de confusion pour la tâche de classiication. Les index des diférentes
actions sont disponibles dans la Table III.1.

• de supporter un ensemble d’entrées de grande taille ;

• de générer une représentation globale, pour l’ensemble des données, compréhensible
par l’utilisateur ;

• d’apprendre le comportement adéquat vis-à-vis des préférences de l’utilisateur ;

• d’adapter son comportement continuellement pour toujours converger vers le com-
portement optimal.

Avec des performances sur données annotées meilleures que celles obtenues par notre pré-
cédent système et comparables à celle de Chahuara, Portet et Vacher (2017), le
système Arcades se place comme une solution performante pour la prise de décision.
Les résultats obtenus par la suite, sur les données brutes issues des capteurs, restent rai-
sonnablement bons et prouvent la capacité du système à tirer proit des données brutes
des capteurs, telles quelles, sans nécessité d’inférence et ce, seulement à partir de signaux
de renforcement. S’ils ne peuvent être suisants pour envisager une application directe
d’Arcades, ils ouvrent cependant la voie à de nouvelles méthodes reposant sur l’ap-
prentissage profond par renforcement. Certaines améliorations, détaillées Chapitre VI,
peuvent ainsi être envisagées ain d’améliorer l’utilisabilité du système (temps de conver-
gence, meilleure adaptation, méthode d’interaction).
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En revanche, comme souvent pour les systèmes neuronaux, il est diicile de comprendre
les informations utilisées ou extraites par le système lors de sa prise de décision. Il est
alors intéressant d’étudier plus en détail les modèles résultants de ces diférents appren-
tissages pour en comprendre de manière plus approfondie les mécaniques sous-jacentes.
Les résultats de ces études sont ainsi présentés dans la section suivante.

V.2 Expérimentations complémentaires

Contrairement à la table de valeurs obtenues grâce au Q-Learning tabulaire, les para-
mètres de notre réseau de neurones sont plus diiciles à interpréter. Cette remarque est
régulièrement adressée aux modèles neuronaux et diférentes méthodes ont été élaborées
ain de mieux appréhender leur fonctionnement et notamment celui des réseaux convolutifs
(Karpathy 2015). Dans cette section, nous présenterons les résultats d’expérimentations
complémentaires visant à mieux comprendre le fonctionnement de notre système.

Dans un premier temps (Section V.2.1), nous étudierons l’utilité de pré-entrainer notre
modèle sur des données artiicielles. Par la suite (Section V.2.2), nous montrerons que si
Arcades est capable de s’adapter à l’utilisateur, il est également capable de s’adapter
à des changements dans la topologie des capteurs. Enin, nous chercherons à savoir (Sec-
tion V.2.3) si les caractéristiques générées par le réseau concordent avec celles fabriquées
par les experts du domaine.

V.2.1 Impact du pré-entrainement

Chacune des expérimentations présentées précédemment repose sur une étape de pré-
entrainement permettant au système d’être initialisé avec un comportement cohérent. Si
l’expérimentation 2 bis semble montrer qu’une telle étape préliminaire permet au sys-
tème de s’adapter en un temps raisonnable quelle que soit la taille des ensembles de
recherches (A et S), un tel avantage n’est pas aussi explicite sur les expérimentations réa-
lisées en amont. En efet, au cours de la première expérimentation nous avons vu qu’après
l’acquisition de ce comportement le système ne parvient pas, sur les données réelles, à
s’adapter plus justement à l’utilisateur. En outre, le temps de convergence de la phase de
pré-entrainement est relativement faible, moins de 100 000 interactions. Nous avons donc
chercher à voir quels étaient les impacts de cette étape de pré-entrainement sur le temps
de convergence de la phase de validation.

Pour cela, nous avons réalisé la phase de validation à partir d’un modèle qui n’avait pas
été pré-entrainé. Les résultats présentés Figure V.13 sont issus de l’expérience utilisant
des images générées à partir des annotations (tag git : real-annot-nopretrain), tandis que
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Fig. V.13 : Résultats sur données réelles annotées
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Fig. V.14 : Résultats sur données réelles brutes issues des capteurs

la Figure V.14 montre les résultats pour des images à base de données brutes issues des
capteurs dans un environnement restreint (tag git : real-raw-nopretrain).

On peut noter que dans le premier cas, le pré-entrainement permet de limiter le temps
« d’adaptation », mais n’inluence pas les performances du système in ine. En efet, le
système converge très rapidement vers des valeurs similaires à celles obtenues à partir
d’un modèle pré-entrainé, sans les dépasser ou être bien en deçà. Il semblerait donc que
dans cette coniguration le pré-entrainement n’ait aucun efet néfaste sans pour autant
être un facteur primordial d’eicacité. Son omission ne fait qu’augmenter le temps de
convergence et ceci de manière assez légère.

À l’inverse, les résultats obtenus à partir des données brutes des capteurs semblent indi-
quer un réel intérêt dans l’utilisation d’un corpus de données générées. Alors que l’adap-
tation après pré-entrainement atteint une performance acceptable (supérieure à un score
F1 de 46 %) en à peine 100 000 interactions, il en faut plus de 300 000 pour un modèle
qui n’a pas été pré-entrainé. De même, les performances inales du système sont large-
ment inférieures à celles obtenues lors de la validation après pré-entrainement. On voit
donc que l’utilisation d’une phase de pré-entrainement a un réel bénéice dans le cas où
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Fig. V.15 : Exemple d’image d’entrée avec trois capteurs (détecteurs de mouvement)
manquants.

nous utilisons des données issues directement des capteurs, corroborant ainsi l’hypothèse
formulée sur la base des résultats de l’expérimentation 2 bis.

Les expérimentations présentées jusqu’ici se sont concentrées sur l’adaptation à l’utilisa-
teur, ce qui n’est qu’un seul des objectifs de nos travaux.

V.2.2 Adaptation au matériel

Un des objectifs de notre système était l’adaptation à l’habitat et aux capteurs. Nous
cherchons ici à vériier la capacité d’Arcades à adapter son modèle dans le cas de dis-
paritions de capteurs. Cette disparition peut apparaitre en cas de désinstallation d’un
capteur mais également en cas de panne.

Pour cela, nous réalisons quatre expérimentations diférentes. Pour chacune d’elle,
nous utilisons un modèle pré-entrainé (sur des données brutes synthétiques (tag git :
synthetic-raw-full-1)). Nous générons ensuite de nouvelles données synthétiques dans
lesquelles certains capteurs sont absents, comme le montre la Figure V.15.

La première expérimentation (tag git : faulty-PIR-full) ne tient plus compte des trois
détecteurs de mouvement présents dans la cuisine. La Figure V.16 présente les résultats
qui mettent une nouvelle fois en évidence la capacité du système à s’adapter. Après une
baisse de performances de l’ordre de 30 % de score F1 lors des premières évaluations, le
système atteint rapidement son niveau d’origine.

Dans les deux autres expériences, les microphones de la cuisine ne fournissent plus d’in-
formations acoustiques (Figure V.17, tag git : faulty-microphone-full), puis ce sont les cap-
teurs d’ouverture de porte du placard et du réfrigérateur qui sont inactifs (Figure V.18, tag

V.2. Expérimentations complémentaires 83



−3

−2

−1

0

1

0 50 100 150 200 250 300 350 400R
éc

om
pe

ns
e

m
oy

en
ne

/
ep

.
(in

ve
rs

e
hy

pe
rb

ol
ic

sin
us

)

Interactions (×1000)

Apprentissage
Évaluation

0

20

40

60

80

100

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Sc
or

e
F1

(%
)

Interactions (×1000)

Apprentissage
Évaluation

Fig. V.16 : Performances sans détecteur de mouvement
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Fig. V.17 : Performances sans bruit acoustique
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Fig. V.18 : Performances sans détecteur d’ouverture de porte
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Fig. V.19 : Performances sans reconnaissance de commande
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git : faulty-switches-full). Ces derniers sont particulièrement actifs lorsque l’utilisateur est
en train de ranger ou nettoyer l’appartement, et on s’attend ainsi à ce que leur absence
ait un efet néfaste sur les performances. En revanche, la très légère baisse de performance
(pouvant être assimilée à du bruit) semble indiquer qu’aucune de ces informations n’est
utilisée pour la prise de décision.

La quatrième et dernière expérimentation (Figure V.19, tag git : faulty-command-full) si-
mule la panne du système de reconnaissance automatique de la parole, en supprimant
l’icône en bas à gauche de l’image (Figure IV.5b). En revanche, les images sont tou-
jours fournies au système deux secondes avant qu’une action soit attendue. Il semble-
rait que cette information ait été correctement assimilée par le système lors de son pré-
entrainement, puisque les performances ne sont pas aussi impactées que ce que l’on aurait
pu prévoir. Il en résulte tout de même une nette détérioration des performances globales
mais qui restent supérieures au hasard (score F1 de l’ordre de 3 % pour le hasard). On
note en particulier la grande instabilité qui laisse penser que le système ne peut pas dé-
duire l’intention de l’occupant uniquement à partir des données des capteurs (c’est-à-dire
uniquement à partir des informations contextuelles).

Ces constats sur l’utilité présumée de tel ou tel capteur pour la prise de décision nous ont
poussées à réaliser une nouvelle expérimentation pour montrer quelles informations sont
extraites par le système pour construire les caractéristiques lui permettant de prendre sa
décision.

V.2.3 Caractéristiques des états

Au cours de son passage à travers le réseau, l’image d’entrée subit diférentes transfor-
mations qui permettent de mettre en exergue certaines de ses particularités. Ces carac-
téristiques sont alors résumées, en sortie de la partie convolutive, en un unique vecteur
de grande dimension (Karpathy 2015). Les couches cachées totalement connectées vont
ensuite appliquer diférentes transformations à l’espace de représentation de manière à
rendre les données linéairement séparables (LeCun, Y. Bengio et G. Hinton 2015). La
couche de sortie classiie alors les exemples comme pourrait le faire un ensemble de ma-
chines à vecteur support. Ainsi, les représentations obtenues à ces deux endroits du réseau
semblent particulièrement intéressantes à étudier, permettant de mettre en évidence les
caractéristiques extraites et la façon dont le réseau groupe les exemples de manière à les
rendre linéairement séparables.

L’étude de vecteurs de grandes tailles (4096 et 512 dimensions dans le cas de la dernière
version du système Arcades) n’est pas triviale. Une solution est alors de projeter ces
vecteurs dans des espaces de moindre dimension (généralement 2 ou 3) tout en conservant
certaines propriétés. Nous allons utiliser ici la projection t-SNE (Maaten et G. Hinton
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2008) qui est l’une des plus utilisées aujourd’hui dans le domaine des réseaux neuronaux
et qui permet de projeter des vecteurs dans un espace bi-dimensionnel tout en conservant
la distance euclidienne entre deux vecteurs.

Les expérimentations décrites ci-après suivent toutes le même déroulement. À partir d’un
modèle pré-entrainé, nous fournissons un ensemble d’images au système. Pour chaque
image, les représentations intermédiaires obtenues en sortie de la partie convolutive et
après la dernière couche cachée du réseau sont sauvegardées. Dans le même temps, les
informations liées à l’image d’entrée (localisation, activité, commande, action attendue,
capteurs activés) sont également sauvegardées. Les deux ensembles de vecteurs sont en-
suite chacun projetés dans un espace bi-dimensionnel, permettant d’obtenir des coordon-
nées x et y. Ces coordonnées permettent de générer une image dans laquelle on présente
les informations liées au vecteur (une image par type d’information).

La Figure V.20 présente les résultats de la projection des vecteurs extraits par le réseau
obtenu à la in de l’expérimentation 1, après convolution d’images générées à partir de don-
nées synthétiques annotées. On y retrouve les 324 états possibles agencés selon certaines
caractéristiques. Ainsi, dans la partie basse de la Figure V.20a on note très nettement
que l’activité de l’utilisateur est identiiée, permettant d’aligner les vecteurs représentant
les images associées à la même activité. Un agencement en cercles concentriques peut
également être discerné sur la Figure V.20b représentant les commandes prononcées par
l’utilisateur. Enin, la localisation de l’utilisateur au moment de l’énonciation de la com-
mande, présentée Figure V.20c (une couleur diférente pour chaque pièce), est également
très bien identiiée, permettant de regrouper les vecteurs selon cette caractéristique. L’ex-
traction de telles caractéristiques sur un corpus annoté était prévisible puisqu’il s’agit des
informations disponibles sur l’image (une icône pour chacune des caractéristiques).

Les mêmes représentations peuvent être générées pour des données issues de données
réelles brutes (Figure V.21) traitées par le modèle appris lors de l’expérimentation 2 bis.
On constate alors que ces caractéristiques ne sont pas aussi bien identiiées. Si des groupes
apparaissent pour la localisation et la commande, l’activité ne semble pas être une carac-
téristique pertinente pouvant être extraite de l’image.

Ces résultats permettent de conirmer le choix régulièrement fait d’utiliser la localisa-
tion de l’utilisateur comme élément du contexte. À l’inverse, l’étiquetage sémantique de
l’activité ne semble pas pertinent et des classiications plus générales, comme le niveau
d’activité de l’utilisateur, pourraient être plus adaptées.

Une autre projection peut également se faire à partir des vecteurs de la dernière couche
cachée du réseau. Il s’agit alors de la dernière représentation intermédiaire avant que le
système ne classe la donnée d’entrée. On ne présente ici que les résultats pour les données
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(a) Activité de l’utilisateur (b) Commande prononcée par l’utilisateur

(c) Localisation de l’utilisateur

Fig. V.20 : Projection t-SNE bi-dimensionnelle des vecteurs en sortie de convolution
associée à diférentes caractéristiques connues des données.
Les vecteurs sont issus du traitement par le réseau d’images générées reprenant les mêmes informations
que les annotations (commande, localisation, activité).
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(a) Activité de l’utilisateur (b) Commande prononcée par l’utilisateur

(c) Localisation de l’utilisateur

Fig. V.21 : Projection t-SNE bi-dimensionnelle des vecteurs en sortie de convolution
associée à diférentes caractéristiques connues des données.
Les vecteurs sont issus du traitement par le réseau d’images générées à partir de données brutes réelles
du corpus Sweethome.
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réelles brutes. Sur la Figure V.22, on associe à chaque projection l’action attendue de
la part du système. Malgré la prédominance des actions de type « Ne rien faire », on
constate que d’autres groupes sont formés regroupant les actions de même type, et au
même endroit (identiié par la couleur de l’icône). Cette projection permet de rendre
compte de la capacité d’un réseau neuronal à transformer l’espace des données de manière
à former des groupes linéairement séparables permettant d’identiier les diférentes classes.

Fig. V.22 : Projection t-SNE bi-dimensionnelle des vecteurs à la dernière couche cachée
associée à l’action attendue.
Les vecteurs sont issus du traitement par le réseau d’images générées à partir de données brutes réelles
du corpus Sweethome.
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Chapitre VI
Conclusion

Les souvenirs de nos vies, de nos œuvres
et de nos actes se poursuivront à travers d’autres.

Rosa Parks

Ain d’améliorer l’acceptation de systèmes domotiques il est nécessaire de les rendre plus
simples à conigurer, utiliser et adapter. Pour apporter une solution à ces problématiques,
les habitats intelligents tendent à appliquer les méthodes d’intelligence artiicielle pour
permettre aux systèmes d’apprendre de leurs interactions avec l’utilisateur. Ces approches
soulèvent cependant diférentes questions quant à la représentation des données et à la
méthode d’adaptation peu intrusive. Dans la Section VI.1 nous résumons les diférentes
contributions présentées tout au long de ce mémoire, apportant une réponse novatrice à
ces questions. La Section VI.2 revient quant à elle sur les limites de nos approches, faisant
émerger de nouvelles questions, et propose diférentes voies d’améliorations.

VI.1 Contributions

Au cours de ce mémoire de thèse, nous avons présenté une nouvelle approche pour la
prise de décision adaptative en habitat intelligent. Après avoir exposé l’état actuel des
recherches dans ce domaine, nous avons détaillé le fonctionnement de notre approche re-
posant sur l’apprentissage par renforcement. Une grande partie de la thèse a été consacrée
à la compréhension des mécanismes sous-jacents à une telle méthode d’apprentissage et
à son utilisation dans le cadre d’un habitat intelligent. De cette première étape a émergé
un premier système de prise de décision (Chapitre III). Ce système a été évalué sur un
corpus de données réalistes et a exhibé des performances suisantes pour donner lieu à
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deux publications dans des conférences centrées sur l’intelligence artiicielle (Brenon,
Portet et Vacher 2016a) et sur les environnements intelligents (Brenon, Portet et
Vacher 2016b).

Par la suite, nous avons cherché à améliorer ce système en repoussant les limites qu’il
rencontrait. Après la consultation d’une bibliographie liée aux réseaux de neurones et à
l’apprentissage profond, nous avons appliqué une nouvelle approche totalement novatrice.
Cette extension de notre précédent système fait le choix de ne plus représenter le contexte
de manière explicite mais de le laisser émerger des données de manière non-supervisée.
Ce choix nous permet également de proposer une nouvelle méthode de représentation des
données liées à l’habitat intelligent reposant sur une représentation graphique de l’habitat
et des capteurs. Le système Arcades alors développé a été évalué de manière analogue
au précédent et a montré des performances bien supérieures et de nombreux avantages.
Diférentes analyses ont alors permis d’éclairer le fonctionnement de ce système et de
fournir des informations quant aux informations pertinentes pour la caractérisation du
contexte d’une interaction.

Les contributions liées au système Arcades sont ainsi nombreuses. Dans un premier
temps, la totalité du code source du système est disponible en ligne1, permettant aux fu-
turs chercheurs de l’améliorer ou de l’adapter à de nouveaux problèmes. Dans un second
temps, après que notre première expérimentation ait permis de démontrer la pertinence
de l’apprentissage par renforcement dans le cadre des habitats intelligents, le système Ar-
cades a montré que l’apprentissage profond par renforcement était également applicable
à ce cas d’usage. Par la suite, les dernières analyses ont démontrées que si l’utilisation de la
localisation dans la déinition du contexte est évidente, la déinition de l’activité de l’uti-
lisateur doit pour sa part être approfondie ain de déinir une caractéristique réellement
discriminante.

VI.2 Limites et perspectives

Si le système Arcades présente des résultats intéressants il ouvre surtout la voie à de
nombreuses questions de recherche et évolutions possibles.

Avant tout, la méthode d’interaction entre l’utilisateur et le système n’a pas été trai-
tée dans ces travaux, le signal de renforcement étant généré de manière automatique. Il
n’en demeure pas moins que les pistes de rélexions sont nombreuses à ce sujet. D’une
part, comme l’avait fait Mozer (2005), en analysant les actions de l’utilisateur sur les
interrupteurs suite à une décision. D’autre part, grâce aux microphones, en permettant à

1. https ://brenona.gricad-pages.univ-grenoble-alpes.fr/arcades/
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l’utilisateur d’interagir vocalement avec le système et donc de valider ou non une décision
à l’aide d’un ensemble de mots clés (« Non », « Très bien », « Encore », etc.).

Ensuite, la quantité de données nécessaire pour obtenir un modèle pertinent est déraison-
nable pour une utilisation directe avec un utilisateur naïf. Si la phase de pré-entrainement
est une première solution à ce problème, il conviendrait d’en étudier d’autres. L’utilisation
d’un système expert, en parallèle du système apprenant, lui permettrait d’être suppléer
par une solution éprouvée le temps de l’apprentissage. Les travaux de Pritzel et coll.
(2017) visent tout particulièrement le problème de la quantité de données nécessaire en
proposant une nouvelle approche, basée uniquement sur l’apprentissage profond par ren-
forcement, nommée Neural Episodic Control. De la même manière, Usunier et coll. (2016)
proposent une nouvelle stratégie d’exploration qui permet d’obtenir de meilleures perfor-
mances que la stratégie ϵ-greedy habituelle. Le transfert de connaissances d’un modèle
vers un autre pourrait également être une autre façon d’améliorer notre approche. En ce
sens, des expérimentations au sein d’un autre habitat à partir des modèles présentés ici
permettraient de vériier la faisabilité d’une telle méthode.

Enin, des améliorations quant aux choix de représentation peuvent aussi être envisa-
gées. Notre système n’utilise aujourd’hui que des images en noir et blanc, et ne considère
la présence que d’une seule personne dans l’habitat. L’utilisation de couleurs pourrait
permettre la représentation d’informations plus nuancées mais également rendre compte
d’évolutions liées à plusieurs utilisateurs évoluant dans un même environnement. La re-
présentation des actions peut également évoluer. En efet chaque décision est ici atomique,
comprenant à la fois le type d’action et l’actionneur. La récompense générée ne peut alors
pas discriminer l’une ou l’autre des informations. De plus, cette représentation est très
liée aux actionneurs disponibles et limite donc l’adaptabilité du système aux évolutions
topologiques (nombre ou type d’actionneurs) de l’environnement. L’utilisation d’un réseau
à multiples sorties, comme c’est le cas pour diférents systèmes reposant sur des réseaux
de neurones (Mirowski et coll. 2016 ; Szegedy et coll. 2014), permettrait de décorréler
ces deux composantes.

Somme toute, les réseaux de neurones, en apportant un changement de paradigme ont
assurément permis d’améliorer les performances de nombreux systèmes de classiication ou
de contrôle. Leur fonctionnement n’est cependant pas encore totalement compris et chaque
avancée en ce sens permet de réaliser de nouvelles prouesses (Huszár 2017 ; Zhang, S.
Bengio et coll. 2016 ; Zhang, Q. Liao et coll. 2017 ; Shwartz-Ziv et Tishby 2017 ;
Krueger et coll. 2017). Il n’en demeure pas moins que leur réussite est grandement liée
aux énormes masses de données annotées disponibles aujourd’hui. Un des déis actuels est
donc de rendre leurs performances d’apprentissage raisonnable pour les cas d’usages ne
disposant que de peu de données ou demandant une interaction humaine.
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Annexe A
Représentation graphique des capteurs

Les igures regroupées ici présentent les diférentes icônes utilisées pour la représentation
des données sous forme graphique.

La Figure A.1a liste les icônes représentant les capteurs à états. On y voit, de gauche
à droite, les capteurs de contacts (portes et fenêtres), les rideaux, les volets, les prises
de courant, les détecteurs de mouvement. L’état de la lumière est particulier puisque ce
capteur est à la fois à état, allumé ou éteint, mais également continu puisque l’intensité
d’éclairage peut varier.

Les icônes de la Figure A.1b permettent de représenter des capteurs avec des valeurs
continues. On y retrouve la température de l’air, l’humidité ambiante, la qualité globale
de l’air, le niveau de bruit et la luminosité. L’opacité de l’icône (déinie sur une échelle de
0 – transparent – à 255 – totalement opaque –) permet de représenter la valeur actuelle
sur une échelle déinie. Par exemple, l’humidité est déinie entre 1 et 100 (puisqu’il s’agit
d’une humidité relative exprimée en pourcentage) tandis que la température peut évoluer
de 10 à 50 ◦C, ce qui semble des valeurs limites acceptables pour une utilisation dans un
habitat classique dans nos régions.

La Figure A.2 reprend les icônes permettant de représenter le résultat d’une inférence.
Les commandes vocales reconnues sont regroupées dans la Figure A.2a. De gauche à
droite, les commandes de contrôle de la lumière, des rideaux, des volets et de la radio.

(a) Icônes de capteurs à états (b) Icônes de capteurs à valeurs continues

Fig. A.1 : Icônes de capteurs
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(a) Icônes des commandes vocales (b) Icônes des activités

Fig. A.2 : Icônes des résultats d’inférence

Il s’agit de commandes complémentaires, avec une commande « allumer, ouvrir » et une
commande « éteindre, fermer ». Les icônes suivantes sont associées aux commandes et
permettent d’appeler les urgences ou la famille ou de demander au système l’heure ou la
température.

Les dernières icônes (Figure A.2b) ne sont utilisées que lors de la génération d’images à
partir de données inférées pour lesquelles l’activité de l’utilisateur est connue. Les activités
possibles sont :

• « aucune » si l’activité ne peut être classée ;

• « en train de manger » ;

• « en train de cuisiner » ;

• « en train de faire la vaisselle » ;

• « en train de nettoyer » ;

• « en train de ranger » ;

• « en train de se détendre (lire) » ;

• « en train de téléphoner » ;

• « en train de dormir ».
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Annexe B
Les types de neurones

Un réseau neuronal est composé de diférentes couches, reliées les unes aux-autres, chaque
couche étant composée d’un ensemble de neurones (ou d’unités). Comme présenté Sec-
tion IV.1.1, un neurone est une unité de calcul qui à partir d’un certain nombre de valeurs
en entrées, réalise une opération et fourni une ou des valeurs en sortie (Figure B.1). Il
existe diférents types de neurones, en fonction de l’opération qu’ils réalisent. Nous pré-
sentons ici les diférents types de neurones évoqués dans ce mémoire.

Les unités totalement connectées

Les unités totalement connectées sont l’archétype même du neurone artiiciel tel que déi-
nit par McCulloch et Pitts (1943). Chaque neurone d’une couche totalement connec-
tée est relié à l’ensemble des neurones de la couche qui le précède, comme le montre la
Figure B.2. Chaque neurone possède alors un vecteur de poids w, contenant autant de va-
leur que le nombre de valeurs d’entrée, ainsi qu’une valeur de biais b. Ces valeurs peuvent
ensuite être modiiées lors d’une phase d’apprentissage. Initialement, les neurones possé-
daient également une fonction d’activation f . Le neurone calculait alors l’image par f du
produit vectoriel w · x + b où x est le vecteur des valeurs d’entrée : o = f(

∑

wnxn + b).

Historiquement, la fonction f était une fonction de seuillage discontinue, retournant 0 si
le produit vectoriel était inférieur au seuil, 1 sinon. Dans les implémentations actuelles, la

f

w0

wN

......b

x0

xN

f(
∑

wnxn + b)

Fig. B.1 : Fonctionnement d’un neurone dans les systèmes neuronaux artiiciels
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Fig. B.2 : Liens entre une unité totalement connectée et les unités de la couche précédente.

fonction d’activation est généralement extraite dans une unité à part, ain de tirer proit
des capacités des cartes graphiques d’ordinateurs concernant les calculs matriciels. Une
couche totalement connectée est alors uniquement déinie par le nombre de neurones n

qui la compose, on la note donc FCn.

Les unités d’activation

Les unités d’activations suivent généralement chacune des couches d’un réseau de neu-
rones. Elles permettent d’appliquer un seuil sur les valeurs retournées par la couche précé-
dente ain de diférencier les neurones actifs (qui réagisse à l’entrée fournie) des neurones
inactifs. La fonction de seuil n’est cependant pas dérivable et les méthodes d’apprentissage
basées sur le gradient (comme SGD) sont alors ineicaces. Pour répondre à ce problème,
la fonction sigmoïde a été utilisée comme alternative.

Parmi les nombreuses fonctions utilisées comme fonction d’activation, on retrouve de nos
jours : la fonction tanh, ReLU (Rectiied Linear Unit), Maxout ou SoftMax (Krizhevsky,
Sutskever et G. E. Hinton 2012). Ces unités ne possèdent pas de vecteurs de poids et
leur comportement n’est donc pas modiié par les phases d’apprentissage.

Les unités convolutives

Les unités convolutives ont été conçues en supposant que les données d’entrées sont des
images, et donc des matrices 2D et non des vecteurs. Ainsi, chaque neurone d’une couche
convolutive possède un ensemble de n iltres (matrices) avec des poids pouvant être mo-
diiés pendant l’apprentissage. Chaque iltre est de taille f minime par rapport à la taille
de la matrice d’entrée. Lors du passage d’une entrée X dans une couche convolutive,
chaque iltre est convolué sur l’image, comme le montre la Figure B.3, produisant autant
de matrices (cartes d’activation) qu’il y a de iltres.

En plus du nombre de iltres, deux autres hyper-paramètres viennent déinir une unité
de convolution. Le pas (stride – s) permet de déinir le déplacement du iltre sur l’image.
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Fig. B.3 : Quelques étapes de la convolution d’un iltre sur une image (Dumoulin 2016).

Fig. B.4 : Impact du pas de convolution sur la matrice de sortie (Dumoulin 2016).

Dans la igure précédente, un pas de 1 est utilisé. L’utilisation d’un pas plus grand permet
de réduire la taille de la sortie. Ainsi, à partir d’une entrée de taille 7 avec un iltre de
taille 3 et un pas de 1, la sortie est de taille 5 (Figure B.3). En utilisant un pas de 3, la
sortie est désormais de taille 2, comme le montre la Figure B.4.

L’augmentation du pas peut cependant poser problème, comme ici puisque le iltre ne peut
alors pas convoluer de bout en bout de l’image. Pour parer ce défaut, l’utilisation d’un
bourrage (padding – p) permet de compléter l’entrée avec une bordure n’inluençant pas
le résultat de la convolution. La Figure B.5 montre l’intérêt de l’utilisation d’un bourrage
de taille 1 pour permettre au iltre de convoluer sur la totalité de l’image. Ces hyper-
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Fig. B.5 : Impact du bourrage lors de la convolution (Dumoulin 2016).

paramètres permettent donc de déinir une unité de convolution, que l’on note Cn[f +p/s].

Il existe de nombreux autre type de couches ou d’unités pouvant être utilisées dans un
réseau de neurones : sélection (pooling, Scherer, Müller et Behnke 2010), décrochage
(dropout, G. E. Hinton, Srivastava et coll. 2012), normalisation par lot (batch normal-
ization, Ioffe et Szegedy 2015), etc. Leur description n’est cependant pas pertinente
dans ce mémoire et le lecteur pourra se référer aux ouvrages cités précédemment.
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