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INTRODUCTION

Les systemes multi-robots (MRS) sont des systémes composés de plusieurs robots coor-
donnés en vue d’accomplir une mission. Cette multiplication du nombre de robots permet
d’améliorer les performances du systéme en augmentant notamment les capteurs et action-
neurs disponibles tout en réduisant les cotits puisqu’il est plus facile de produire plusieurs
robots qu’un seul "super' robot. De plus, la nature interchangeable et multiple des ro-
bots composant ces systemes les rend particulierement robustes aux pannes puisque la
perte d’'un robot ne compromet pas fondamentalement leur fonctionnement. L’intérét des
concepteurs pour les systemes multi-robots ne cesse d’augmenter et ils ont été déployés
dans de nombreux contextes allant de 'automatisation d’usines aux missions de recherche

et sauvetage en passant par la livraison de marchandises comme illustrés en Figure 1 et

FI1GURE 1 — Starship : des robots FIGURE 2 — Systeme multi-robots
de livraisons autonome déployés en MSRBOTS déployé dans le cadre
Arizona. de missions de recherche et sauve-

tage prenant place dans des mines
de charbon [59].

Cependant, afin d’étre efficace, un systeme multi-robots doit étre capable de coordonner

ses membres en distribuant les taches au sein du systeme ce qui conduit au probleme du

7
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Introduction

MRTA (multi-robots task allocation). La difficulté du probléme dépend de l’architecture
du systeme (centralisé ou décentralisé) et de son homogénéité. Dans le cas de systémes
décentralisés, les approches basées sur le marché font évoluer les robots dans une économie
fictive ou les taches et ressources nécessaires a leur complétion deviennent des produits
de consommation pouvant étre échangés. Quelle que soit la solution utilisée, les systemes

multi-robots déployés tendent a étre de plus en plus autonomes.

Ce besoin d’autonomie s’accompagne de nouvelles exigences liées notamment a la sécu-
rité ainsi qu’a la navigation en conditions réelles. En effet, afin de pouvoir évoluer libre-
ment un systeme multi-robots doit étre en mesure de percevoir, analyser et comprendre
en temps réel 'environnement dans lequel il évolue. Les récentes avancées technologiques
dans les domaines de la fusion de données et de la vision par ordinateur (Figure 3) ont
permis d’atteindre certaines de ces exigences. L'implantation de ces méthodes a cependant
entrainé une forte augmentation du nombre de capteurs présents sur les robots ainsi qu’une
complexification des algorithmes de traitements [31]. Des lors, les ressources calculatoires
intrinsequement limitées des robots deviennent une préoccupation majeure puisqu’elles
conditionnent leur capacité a comprendre et interagir avec leur environnement. Or, si de
nombreuses solutions existent pour le probleme du MRTA, elles ont, bien souvent, abordé
le probleme sous 'angle de la localisation du robot et non sous celui de ses capacités de

calculs.

Cette difficulté liée aux taches calculatoires a été partiellement résolue avec I'introduc-
tion du cloud robotique [17]. Ce mécanisme permet aux robots d’effectuer des calculs
intensifs sur des serveurs distants, d’accéder a de larges bases de données, mais aussi de
coordonner '’ensemble du systéme. Le projet RoboEarth offre un bon exemple des pos-
sibilités offertes par le cloud avec sa plate-forme open-source de cloud robotique appelée
Rapyuta. La Figure 4 illustre ’architecture systeme de Rapyuta qui permet aux robots
d’exécuter leurs taches calculatoires dans le cloud via des environnements informatiques
personnalisables et sécurisés. Si cette solution permet de s’affranchir des capacités limi-
tées des systemes embarqués, elle s’accompagne de plusieurs contraintes. D’une part, le
systeme multi-robots devient dépendant du cloud. Une connexion fiable et performante
devient alors nécessaire et toute rupture de cette derniere entraine la paralysie du systeme.
Nous assistons a la création d’un point de défaillance unique. D’autre part, le recours au

cloud introduit une latence rendant le systéme moins réactif, et donc, peu compatible avec
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FIGURE 3 — Amélioration de la détection d’objets pour différents algorithmes de vision
par ordinateur utilisant des réseaux de neurones [63].

les environnements hautement dynamiques.

Lorsque I'environnement est hostile (connexions vers l'extérieur incertaines et fort degré
d’incertitude 1ié a de brusques changements), le systéme multi-robots ne doit compter que
sur lui méme. Devant ce constat, le principe du cluster robotique [26] a été développé pour
améliorer les performances calculatoires du systéeme sans recourir a une aide extérieure.
Dans un cluster, les ressources calculatoires non utilisées sont mutualisées, comme illustré
en Figure 5, afin d’étre allouées a la parallélisation de taches fortement calculatoires. Cette
solution permet de maximiser I’emploi des ressources par le systeme et n’introduit aucune
dépendance externe. Son utilisation s’avere cependant complexe car contrairement au
cloud robotique, les ressources disponibles s’averent limitées et fluctuantes. Des lors, leur

allocation nécessitent un processus dynamique et adaptatif capable de cerner les besoins
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FI1GURE 4 — L’architecture du system RoboEarth systems permet aux robots de partager
leurs connaissances et d’apprendre les uns des autres [17].

changeants du systeme.

Or, ce dynamisme pourrait étre appréhender par des solutions basées sur 'apprentissage
par renforcement. Ce type d’apprentissage automatique est devenu populaire en 2013
lorsque la machine a battu 'Homme sur les jeux Atari 2600, tels que ceux présentés en
Figure 6, au moyen de l'algorithme de Q-learning. En apprenant, le systéme parvient a
appréhender l'incertitude et a s’adapter a un contexte dynamique. Son emploi comme
mécanisme d’allocation au sein d’un cluster robotique pourrait permettre au systeme
d’adapter sa gestion des ressources en fonction du contexte et des variations imposées par

I'environnement.

Dans ces travaux de these, nous explorons le probleme de I’allocation de taches calcula-
toires au sein d’un systeme multi-robots évoluant dans un contexte opératoire dynamique
et incertain. Par conséquent, son architecture est nécessairement décentralisée et il ne
peut utiliser que ses propres ressources. Nous proposons donc des solutions basées sur le

concept du cluster robotique, une méthode encore peu explorée.

10
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80% 70%

FIGURE 5 — Dans un cluster robotique les ressources de calcul (en magenta) des robots
sont divisées en deux parties. La premiere partie (en bleu) est constituée des ressources
utilisées actuellement par le robot afin d’effectuer ses taches courantes. La seconde partie
(en orange) représente les ressources libres du robot. Ces derniéres sont mises & disposition
du cluster afin d’étre partagées [26].

FIGURE 6 — Deux des jeux ou la machine est désormais plus forte que 1’étre humain : a
gauche Breakout et a droite Space invader [33].

Au vu du contexte incertain, nous pensons que les méthodes basées sur I'apprentis-
sage par renforcement pourraient offrir le dynamisme nécessaire a ’accomplissement de
certaines missions comme celle de recherche et sauvetage. Leur utilisation n’est pas sans
limite puisque d’une part, le caractere décentralisé du systéme rend difficile les échanges
d’expériences entre les robots et d’autre part, le probleme des espaces d’actions a fortes

dimensions n’est toujours pas résolu. L’objectif de cette these est d’évaluer les apports
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de I'apprentissage par renforcement dans la gestion d'un cluster robotique en tant que

substitut aux méthodes classiques ou bien en les épaulant.

Contributions de la these

1. Définition d’une variante du probléme du MRTA appelée MRpTA : de nombreuses
solutions ont été proposées pour résoudre le probleme MRTA. Cependant, ces trai-
tements ont presque toujours posé la localisation des robots ou leur hétérogénéité
comme principale contrainte. Devant ’accroissement du nombre de taches calcula-
toires, nous estimons que ces dernieres deviennent une contrainte majeure et pro-

posons donc un nouveau paradigme au probleme du MRTA.

2. Proposition d’utilisation d’une méthode d’apprentissage par renforcement comme
substitut a une approche basée sur le marché : les approches basées sur le marché sont
couramment utilisées comme méthode de résolution pour les problemes de MRTA
dans le cadre de systémes multi-robots décentralisés. Cette solution, efficace et peu
coliteuse, nécessite cependant d’étre capable de valoriser les différentes ressources et
taches. Or, dans un contexte dynamique, I'importance de ces ressources et taches
fluctue, rendant toutes valorisations statiques imprécises. Devant ce constat, nous
proposons une autre approche basée sur le deep ()-learning qui s’affranchit de tout
systeme de valorisations. Nous comparons ces deux approches dans un contexte
de MRpTA ou un cluster robotique doit exécuter un maximum de taches tout en

respectant un systeme de priorités.

3. Proposition d’utilisation de méthodes d’apprentissage pour optimiser les performances
d’un cluster robotique déployé dans un contexte dynamique : le processus décision-
nel d'un cluster robotique doit étre capable de s’adapter au contexte dynamique et
incertain des missions de recherche et sauvetage. Si les approches classiques offrent
un cadre de résolution satisfaisant, elles s’averent limitées par leur nature statique.
Nous proposons d’utiliser de 'apprentissage par renforcement lors de la conduite
d’encheres doubles afin d’optimiser la distribution de taches calculatoires au sein

d’un cluster robotique et de rendre le systeme adaptatif.

4. Investigation des méthodes de résolutions utilisant le deep Q-learning pour résoudre
des problemes aux espaces d’actions discrets a fortes dimensions : Si I'utilisation de
réseaux de neurones comme estimateur a permis d’appliquer avec succes l'algorithme

de Q-learning a des problemes aux espaces d’états a fortes dimensions, les difficultés
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liées aux problemes possédant des espaces d’actions a fortes dimensions demeurent
peu explorées et non résolues. Nous avons comparé les deux approches les plus

prometteuses a savoir ’approche par branches et 'approche multi-agents.

Plan de la these

Cette these est composée de cing autres chapitres ordonnés de la fagon suivante :

Chapitre 1 : contexte théorique : cette partie contient les connaissances nécessaires
a la compréhension de l'apprentissage par renforcement. Nous y introduisons les
concepts clés ainsi que deux approches de résolution. Ce chapitre se termine sur une
introduction aux réseaux de neurones puisque ces derniers sont désormais couram-

ment utilisés comme estimateur en apprentissage par renforcement.

Chapitre 2 : état de D’art : cette seconde partie offre un apergu de 'état 'art relatif
a ces travaux de theses et est divisée en deux sections. La premiere expose les
avancées du @-learning, et plus particulierement du deep @-learning, ainsi que son
application pour des problemes aux espaces d’état discret a fortes dimensions. La
seconde section traite de ’allocation de taches dans les systemes multi-robots et du

traitement des taches calculatoires en robotique.

Chapitre 3 : allocation de taches calculatoires dans un systéme multi-robots :
cette partie présente une variante du célebre probleme du MRTA basée sur 'alloca-
tion de taches calculatoires. Dans ce contexte, nous comparons deux approches de
résolutions : celle basée sur le marché et celle s’appuyant sur le Deep Q-learning et

évaluons leurs capacités d’adaptation.

Chapitre 4 : optimisation par apprentissage d’un cluster robotique : dans cette
derniere partie, nous explorons l'utilisation du Deep Q-learning pour améliorer les
performances dun cluster robotique déployé dans un contexte de recherche et sau-
vetage. Le probléme traité possédant un espace d’état discret a fortes dimensions,

nous comparons les approches par branches et multi-agents.

Conclusion et perspectives : cette derniere partie résume ’ensemble des travaux ef-

fectués dans cette these et présente les perspectives ouvertes par ces travaux.

13

Contribution des méthodes d'apprentissage a la distribution de tdches dans un cluster robotique Paul Gautier 2021



Contribution des méthodes d'apprentissage a la distribution de tdches dans un cluster robotique Paul Gautier 2021



NOTATIONS

état

action

I’état a 'instant ¢

I’ensemble des états possibles

I’action prise a l'instant ¢

I’ensemble des actions possibles dans I'état s

la récompense recue a l'instant ¢ qui dépend de S;, Sy, 1 et A;
I’ensemble des récompenses possibles

la politique

la politique suivie a l'instant ¢

la politique optimale

la probabilité de prendre 'action a dans I’état s

selon la politique 7

retourne la somme des récompenses attendues apres t

la probabilité de transitionner de I’état s’ avec la récompense r
depuis s en choisissant a

la récompense attendue en choisissant a dans I’état s

la valeur de 1’état s selon la politique m

la valeur de I’état s selon la politique optimale

la valeur de 'action a dans ’état s selon la politique m

la valeur de I'action a dans I'état s selon la politique optimale
estimation de v, (s) ou v,(s)

estimation de ¢,(s,a) ou q.(s,a)

I’advantage function mesure 'importance relative de chaque action
I'erreur de différence temporelle (temporal-difference error)

la cible de différence temporelle (temporal-difference target)

le facteur de remise (discount factor)

le taux d’apprentissage (learning rate)

la probabilité de choisir une action aléatoire dans une politique e-greedy
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w;

Wo

la fonction d’activation (discount factor)
le poids lié¢ a I'entrée x;
la valeur de seuil

I’ensemble des parameétres du réseau de neurones
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Ce chapitre introduit les bases théoriques nécessaires a la compréhension des architec-
tures de deep @Q)-learning décrites dans le chapitre suivant. Il est divisé en deux parties. La
premiere est consacrée a ’apprentissage par renforcement, ses principes, ses notions clés et
des approches classiques de résolution. La deuxieme, plus succincte, traite des réseaux de
neurones qui sont désormais couramment utilisés comme approximateur en apprentissage
par renforcement. Le lecteur déja familiarisé avec ces principes peut se rendre directement

au chapitre suivant.

1.1 Apprentissage par renforcement

1.1.1 Principes
Présentation

L’apprentissage par renforcement forme une sous-catégorie de I'apprentissage automa-
tique qui vise a conférer aux systemes informatiques la capacité d’apprendre a partir de
données. Il consiste a la fois en un probléme et une classe de méthodes de résolution pour

ce probleme.

Le probleme de I'apprentissage par renforcement nécessite de lier chaque état a une
action afin de maximiser un signal de récompense dans un systéeme fermé ou chaque
action influence au minimum 1’état suivant. De plus, ne possédant aucune connaissance
a priori sur les actions a effectuer, 'agent apprenant se doit de découvrir par lui-méme
quelles actions sont les plus profitables. Pour cela, 'agent doit étre capable de percevoir
son environnement, d’agir sur ce dernier et de suivre un objectif en rapport avec I’état de
son environnement. En résumé, un probléeme d’apprentissage par renforcement possede
les trois caractéristiques suivantes : circuit fermé, dépourvu d’instruction concernant le

choix des actions et les conséquences des actions doivent se répercuter dans le temps.

Toute méthode capable de résoudre ce type de probleme peut étre considérée comme
une méthode d’apprentissage par renforcement. Elle differe de 'apprentissage supervisé
qui, en apprenant a partir d'un jeu d’entrainement, cherche a généraliser sa réponse a
des situations non présentes dans le jeu d’entrainement. Ce type de méthode est incom-
patible avec I'apprentissage par interactions. En effet, il s’avere impossible de concevoir

un jeu d’entralnement a la fois correct et représentatif de tous les exemples de situations

18
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pour lesquelles I'agent doit agir. L’apprentissage par renforcement se démarque aussi de
I’apprentissage non supervisé. En effet, 'apprentissage non supervisé cherche a trouver
des structures cachées reliant des données non labellisées alors que ’apprentissage par
renforcement tente de maximiser son signal de récompense. Une derniere spécificité de
I’apprentissage par renforcement réside dans le compromis a trouver entre exploration
et exploitation. En effet, 'agent se doit d’exploiter ses connaissances pour maximiser sa
récompense, mais il doit aussi explorer ses possibilités pour enrichir ses connaissances et

sélectionner de meilleures actions en fonction de 1’état de ’environnement.

Caractéristiques

Outre 'agent apprenant et son environnement, un systeme d’apprentissage par renfor-

cement est constitué de quatre éléments clés :

1. Une politique définit le comportement de I'agent apprenant a un instant donné.
Elle fait correspondre les actions a entreprendre aux états ressentis. Généralement
stochastique, elle constitue ’élément principal de 'apprentissage par renforcement

d’un agent puisqu’elle suffit & déterminer son comportement.

2. Le signal de récompense fixe 'objectif du systéme. En effet, a chaque pas de temps,
I’agent apprenant recoit, de la part de I'environnement, une valeur, sa récompense
qu’il cherchera a maximiser dans la durée. Cette derniere représente ce qui est bon
ou mauvais pour lui. Elle dépend uniquement de 1’état courant de I’environnement
et de 'action sélectionnée par l'agent. L’agent ne controle pas ce procédé, mais peut,
par son choix d’actions, altérer I'’environnement, et donc, modifier la récompense.
Par conséquent, le signal de récompense constitue I'élément central de ’ajustement
de la politique. En effet, lorsque la récompense obtenue lui semble trop faible, 'agent

modifie sa politique afin de sélectionner une autre action pour cette situation.

3. Les value functions définissent ce qui est rentable sur le long terme. Concretement,
une state value représente la quantité totale de récompenses que l'agent peut espérer
accumuler a partir de cet état. Ces valeurs permettent de maximiser les récompenses,
par conséquent, lors d'une prise de décision, I’agent cherche ’action apportant la plus
forte state value et non la plus forte récompense. Contrairement aux récompenses
obtenues directement par l’environnement, les valeurs doivent étre (ré)estimées a

partir des observations effectuées par I’agent.

4. Un modele de ’environnement prédit le comportement de I’environnement, et donc,
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permet de planifier les prochaines actions en considérant les situations futures sans
avoir a les expérimenter. Le recours a un modele pré-établi n’est pas automatique car
il nécessite d’étre en mesure de modéliser I’environnement. Il existe donc deux types
d’approches, celles model-based ayant recours a la planification et leurs opposées

dites model-free construisant le leur par essais et erreurs.

Dans la prochaine partie, nous définissons mathématiquement le probléeme de ’appren-
tissage par renforcement et introduisons plusieurs concepts fondamentaux, tels que les

processus de décisions markoviens [1].

1.1.2 Processus de décision markovien fini

En apprentissage par renforcement, 'apprenant et preneur de décisions s’appelle 'agent.
Il interagit au moyen d’actions, de fagon continue, avec l'extérieur dénommé environne-
ment. L’environnement répond a chacune des actions de ’agent en lui transmettant un
nouvel état ainsi qu’une récompense. Une spécification compléte d'un environnement dé-

finit une tache, une instance du probleme d’apprentissage par renforcement.

Concretement, pour chaque pas de temps discret t = 0, 1,2, ...., 'agent recoit une re-
présentation de I'état de l'environnement S; € & ou S représente 'ensemble des états
possibles. Tl déduit une action A, € A(S;) ou A(S;) dénote I'ensemble des actions dispo-
nibles dans I’état S;. Au pas de temps suivant, I’agent recoit une récompense R; € R C R
ainsi que le nouvel état de l'environnement S;,; comme illustré par la Figure 1.1. Le
choix de I'action par 'agent s’effectue selon sa politique noté m ou m(a|s) correspond
a la probabilité A; = a si S; = s. La méthode d’apprentissage par renforcement utilisée
définit I'ajustement de sa politique, en fonction des expériences vécues, afin de maximiser

la somme des récompenses regues.

Plus précisément, I'agent essaie de maximiser le retour attendu (la somme des récom-
penses attendues) noté Gy qui correspond a une fonction spécifique de la séquence de
récompenses. Dans le cas ou l'interaction agent/environnement peut étre divisée en épi-
sodes possédant un état final Sp conduisant a la ré-initialisation du systéme (comme une
série de parties d’échecs ou chaque partie représente un épisode), le retour attendu est

défini par ’équation 1.1.
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Reward

Agent Action » Environment

Observed state

FIGURE 1.1 — L'interaction agent/environnement en apprentissage par renforcement

Gt:Rt+Rt+1+Rt+2+...+RT (11)

Cependant, dans de nombreux cas, l'interaction agent/environnement ne peut étre
délimitée en épisodes finis et s’apparente a un épisode infini. L’équation 1.1 devient alors
problématique puisque (7" = o0) ce qui conduit potentiellement & un retour attendu infini.
Pour contrer cela, un discount factor ~ est introduit avec 0 < v < 1. L’agent choisit alors
A; de fagon a maximiser la somme des récompenses a taux réduit tel que présenté en
1.2. La valeur de v détermine la vision a long terme de ’agent, de l'insouciant v = 0

maximisant uniquement R;, au prévoyant avec v = 1.

o0

Gt = Rt + 7Rt+1 + ’)/2Rt+2 + ... = Z ’)/thJrk (12)
k=0

Un signal d’état détenant toutes les informations nécessaires a la prise de décision
satisfait les propriétés de Markov [1]. Par exemple, dans le cas d'une partie d’échecs, un
signal comportant la position des pieces satisfait les propriétés de Markov !. De nombreuses
informations concernant le déroulement de la partie sont perdues, mais elles ne sont pas
nécessaires a la prise de décision. Pour résumer, I’état futur dépend uniquement de 1’état

présent et non des états passés.

Pr{R; = r,Si11 = 5'|S0, Ao, Ro, ..., St—1, Ar—1, Ri—1, S, At} (1.3)

1. Pour étre tout a fait exact, le signal doit aussi comporter les informations relatives aux possibilités
de roque, de prise en passant ainsi qu’'un compteur du nombre de coups joués depuis la derniére capture
ou la derniere avancée de pion. Il s’agit toujours de valeurs de 1’état présent et le déroulé conduisant a
ces valeurs n’influence pas la prise de décision
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p(s',rls,a) = Pr{Si1 = s, Ry = r|S;, A} (1.4)

Une tache d’apprentissage par renforcement satisfaisant les propriétés de Markov est
appelée processus de décision markovien (MDP). De plus, si les espaces d’action et d’état
sont finis, il est alors appelé processus de décision markovien fini. Un MDP fini se définit
par son état, ses actions possibles et par la dynamique en une étape de ’environnement.
Soit un état s, une action a et une récompense r, la probabilité de transition pour chaque

paire d’état suivant s’ est :

p(s',rls,a) = Pr{Si.1 =5, R =7r|S; = s, Ay = a} (1.5)

Il est alors possible de calculer la récompense escomptée pour toute paire (état,action) :

r(s,a) = B[RS = s, Ay =a] = > 1> p(s,rls,a) (1.6)

reR s'eS

ainsi que les probabilités de transition d’états :

p(s',sla) = Pr{S;;1 =§'|S; = s, Ay =a} = Z p(s',rls, a) (1.7)
reR

Les propriétés d'un MDP permettent de définir une politique optimale a I'aide de value

functions.

Value functions

La valeur d'un état s selon une politique 7 se note v, (s) et représente le retour escompté
a partir de I’état s en suivant la politique 7. Pour un MDP, la fonction valeur pour une

politique 7, v,(s), peut étre défini par I’équation suivante :

U(s) = E[G¢|S; = s] = E, [i YRy 1| S, = 31 (1.8)

k=0

ou E,[] représente la valeur escomptée si I'agent suit la politique 7 & n’importe quel
pas temporel . De la méme fagon, nous pouvons définir la fonction valeur action pour
une politique 7, ¢.(s,a) représentant la valeur d’une action a pour un état s en suivant

la politique 7 par :
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qr(s,a) = E;[Gy|S; = s, Ay = a] = E, Z’yth+k|St =s5A =a (1.9)

k=0

Dans le cadre d’'un MDP, il est possible de définir une politique optimale notée m,. Une
politique 7 est dite supérieure a une politique 7’ si et seulement si Vs € S, v,(s) = v
Il existe au moins une politique supérieure ou égale a toutes les autres politiques. Toutes

les politiques optimales partagent une state-value function optimale notée v, :

Uy = mfrmxvﬂ(s) (1.10)

ainsi qu'une action-value function optimale notée ¢, :

G = mgxq,r(s, a) = E[R; + Y0 (Si11)|S: = s, Ay = a (1.11)

Nous en avons terminé avec les notions importantes liées aux processus de décision
markoviens. Nous allons maintenant aborder rapidement deux méthodes de résolution qui

ont introduit des concepts fondamentaux utilisés dans ’apprentissage par renforcement.

1.1.3 Programmation dynamique

La programmation dynamique (DP) comporte ’ensemble des algorithmes utilisés pour
calculer des politiques optimales étant donné un modele parfait de ’environnement d’un
processus de décision de Markov. Le DP utilise des value functions afin d’organiser et
structurer la recherche de bonnes politiques. En effet, il est possible de déterminer une
politique optimale a partir du moment ou nous disposons des value functions optimales,

v, ou ¢, satisfaisant les équations d’optimalité de Bellman :

v(S)* = max E[Ri11 + vv«(Siy1)|S: = s, Ay = q]

= max Y p(s', 7ls. a) [r + y0.(s)] (1.12)

s'r
ou :
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q*(S,CL) = mgX]E[Rt—{-l + rymz}XQ*(Sf/-l-laa/)‘St = SJAt = CL]

1.13
= mgXZp(S,7T|S7CL) [7” +7maxa’q*(s',a')] ( )

s'r

Principes

La premiére étape consiste a procéder a ’évaluation de la politique (policy evaluation
ou prediction problem) & savoir calculer la state-value v, pour une politique arbitraire 7

a l'aide de la formule 1.8.

U(s) = E; [Z fykRHk\St = s]

k=0
= Eﬂ' [Rt + W/UW(St+1)|St = S] (114)
= Zw(a]s) Zp(s', rls'a) [r + ~yul]

Puisque les dynamiques de I’environnement sont connues, I’équation 1.14 est un systeme
constitué de |S| équations linéaires pouvant étre résolu par itérations successives. Soit une
séquence de value function vy, v, ..., avec vy choisie arbitrairement mais non terminale,

les approximations successives peuvent étre obtenues a 'aide des équations de Bellman :

vgs1(8) = E[Ry + Yk (Si1)|Se = ]
= ZW(G|8)Zp(s’,r|s,a) [r + v (s)] (1.15)

a s'r

D’apres les équation de Bellman, v, = v, est un point fixe et klg& v = U,. En étant
capable de calculer la value function v, d’'une politique 7, nous pouvons désormais pro-
céder a la deuxieme étape, I'amélioration 7. Dans un état s, nous souhaiterions savoir s’il
faut changer la politique au profit d’une action déterministe a # 7(s). Pour cela, il suffit

de calculer la valeur de 'action a dans l'état s :

QW(*S?a’) = Zp(8,77“|8,a) [T+7vﬁ<8/)] (1'16)

s'r
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Si ¢x(s,a) > v, alors une politique qui se comporte comme 7 sauf dans I'état s ou elle
choisit a s’avere étre une meilleure politique. Il est possible d’étendre ce principe a tous
les états ainsi qu’a toutes les actions en choisissant pour chaque état s la meilleure action

a d’apres ¢-(s,a). Il en résulte une nouvelle politique gloutonne 7’ tel que :

7'(s) = argmax g, (s,a) = argmax Y _p(s',7|s, a) [r + v (s)] (1.17)

s'r

La derniere étape consiste a itérer jusqu’a obtenir la politique idéale en alternant amé-

lioration/évaluation de la politique.

o — Upg —> TT1 = Uy —> oo —> T —> Uy

Cependant, la convergence n’apparait qu’a la limite. Afin d’accélérer le processus, il est
possible de tronquer l'itération en itérant qu'une seule fois. C’est a dire en procédant

uniquement a une amélioration et une évaluation :

ver = max Y p(s',rls’,a) [r +yu(s)] (1.18)

s'r

Nous venons de décrire les concepts clés du DP qui permettent de mettre en avant deux

grands principes de 'apprentissage par renforcement.

Notions clés

En DP, l'itération de la politique consiste en deux actions simultanées : I'évaluation
de la politique visant a rendre la state value consistante avec la politique courante et
I’amélioration de la politique rendant la politique gloutonne au regard de la state value
courante. Ce processus d’interaction entre I’amélioration et ’évaluation de la politique est

appelé generalized policy iteration (GPI) et est illustré en Figure 1.2.

Nous pouvons noter un autre concept clé, le boostrapping consistant a mettre a jour
des estimations en se basant sur d’autres estimations. Dans le cas du DP, I'estimation des

state values se basent sur les estimations des state values précédentes.
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U= Ur m — greedy(v)

Evaluation Amélioration

FiGURE 1.2 — GPI : Les walue functions et policy functions interagissent jusqu'a étre
optimales et donc consistantes I'une envers ’autre.

Apres avoir exploré une méthode qui boostrap mais exige un modele précis de 'envi-
ronnement, nous allons examiner une méthode qui ne nécessite pas de modele mais ne

boostrap pas.

1.1.4 Monte Carlo

Dans cette section, nous nous intéressons a la premiere méthode d’apprentissage qui ne
nécessite pas une connaissance complete de ’environnement. En effet, contrairement aux
approches de types DP, les méthodes de Monte Carlo apprennent a partir d’expériences
a savoir des séquences d’états, actions et récompenses obtenues en interagissant avec

I’environnement. Par conséquent, aucune connaissance a priori n’est nécessaire.

Principes

La méthode Monte Carlo échantillonne et moyenne la récompense obtenue pour chaque
paire état/action plutdt que d’utiliser un modele pour calculer chaque state value. Comme
une state value correspond au retour attendu, cette moyenne offre une approximation
acceptable de cette valeur. Les action-value functions sont utilisées car elles permettent
d’améliorer la politique sans nécessiter de modele. L’approche Monte Carlo adopte un
procédé GPI sauf que cette fois, la value function est une action value function comme

décrit en Figure 1.3. Nous retrouvons une itération de la politique classique :
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7TQ—>q7r0—>7T1—>q7T1—)...—>7T*—)q*

L’amélioration de la politique s’effectue en rendant la politique gloutonne en fonction
de laction-value function courante. Pour chaque action-value function g, la politique

gloutonne correspondante est la suivante :

m(s) = arg max q(s,a) (1.19)

q— Gx m — greedy(q)

Evaluation Amélioration

F1GURE 1.3 — GPI : cette fois-ci, ’action-value function interagit policy function jusqu’a
I'optimalité.

Comme le nombre d’épisodes est fini, I’évaluation et ’amélioration de la politique sont

effectuées épisode par épisode et peuvent donc étre implantées incrémentalement.

Exploration

Il est insuffisant de simplement choisir I'action considérée comme étant la meilleure car
aucun retour ne sera obtenu pour les autres actions. Par conséquent, il sera impossible
d’apprendre qu'une était meilleure. Deux types de politique existent pour résoudre ce
probléme :

1. on-policy : I'agent s’engage a toujours explorer et cherche a trouver la meilleure

politique qui lui permet encore d’explorer.
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2. off-policy : I'agent explore également, mais apprend une politique optimale déter-

ministe qui peut étre indépendante de la politique suivie.

Nous en avons terminé avec le contexte théorique propre a 'apprentissage par renforce-
ment. Nous allons maintenant rapidement exposer les principes des réseaux de neurones
qui sont parfois (souvent) utilisés comme approximateur de l’action-value fonction en

apprentissage par renforcement.

1.2 Réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels sont des modeles statistiques directement inspirés des
réseaux de neurones biologiques. Ils sont capables de modéliser et de traiter, en parallele,
des relations non linéaires entre des entrées et des sorties. Un réseau de neurones est
constitué d’une association de neurones formels dont le premier modele fut proposé par
Warren McCulloch et Walter Pitts en 1943 [30].

1.2.1 Neurone formel

Un neurone formel est une modélisation mathématique qui imite le fonctionnement
d’un neurone biologique. Il possede une ou plusieurs entrées représentant les dendrites et
une sortie correspondant a l’axone. Les actions excitatrices et inhibitrices des synapses
sont représentées par les poids synaptiques associés aux entrées comme illustré en Figure
1.4. Ces coefficients sont ajustés lors d’une phase dite d’apprentissage. Formellement, un

neurone possede les caractéristiques suivantes :
1. n entrées x; possédant chacune une pondération w;
2. Une sortie y
3. Une fonction d’activation ¢ faisant office de seuil d’activation.
4. Une valeur de seuil wy.

La sortie du neurone est égale a I'image par ¢ de la somme des entrées pondérées moins

la valeur de seuil :

y=¢ (ﬁ: Tiw; — wo) (1.20)
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FIGURE 1.4 — Schéma d’un neurone formel : La valeur de sortie du neurone correspond
a la somme pondérée des entrées injectée a travers la fonction d’activation apres avoir
retranché la valeur de seuil.

Il existe de nombreuses fonctions d’activation possédant des caractéristiques particu-
lieres, telles que sa non linéarité, sa différentiabilité sur son ensemble de définition, son
étendue , sa monotonie ou bien la monotonie de sa dérivée. Les plus connues sont les

suivantes :

— Identité : f(x) ==z

0 siz<O.
— Heaviside : f(z) =
1 siz>0
Sigmoid : f(z) = —
— Sigmoid : f(z) = ——
& 1+e*

0 sixz<O.
— Unité de Rectification linéaire (ReLU) : f(x) =
x siz =20

L’agrégation de plusieurs neurones en couches permet la formation d’un réseau de neu-

rones.
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1.2.2 Réseaux de neurones

Architecture d’un réseau de neurones

Un réseau de neurones est un ensemble d’interconnexions de neurones organisé, le plus

souvent, en plusieurs couches comme sur la Figure 1.5. Nous pouvons distinguer trois

types de couches :

1. La couche d’entrée recevant les données externes au réseau.

2. La couche de sortie produisant le résultat final.

3. Entre zéro et plusieurs couches cachées réparties entre la couche d’entrée et la couche

de sortie et servant a capturer des relations complexes. Chaque couche supplémen-

taire permet d’extraire des caractéristiques de plus en plus abstraites.

Plusieurs types de connexions sont possibles entre deux couches. Les plus communément

utilisées sont les suivantes :

Types Connexions

Fonction

Chaque neurone est connecté a l’ensemble

Full Ecé
ully connected des neurones de la couche précédente

Chaque neurone est connecté a une partie

Convolutional L
des neurones de la couche précédente
: Chaque neurone est connecté a une partie
Pooling ,
des neurones de la couche précédente
Les neurones sont connectés a des neurones
Recurrent

de cette couche ou d’une couche précédente

Extraction de caractéristiques,
couche tres couteuse

Extraction des caractéristiques
d’une image
Sous-échantillonnage utilisé
pour réduire la taille d’'une image

Adapté aux séries temporelles
et signaux acoustiques
pour la la reconnaissance de formes

TABLE 1.1 — Les différents types usuels de couches de neurones.

Il existe deux types majeurs de réseaux :

— feed-forward : la propagation s’effectue uniquement vers ’avant.

— récurrents : certains neurones sont connectés a des neurones de leur couche ou d’une

couche précédente.

30

Contribution des méthodes d'apprentissage a la distribution de tdches dans un cluster robotique Paul Gautier 2021



Couches cachées

Couche de sortie

Couche d’entrée

FIGURE 1.5 — Exemple de réseau de neurones artificiels feed-forward composé d’une
couche d’entrée de sept neurones, de deux couches cachées de respectivement quatre et
cing neurones et d’une couche de sortie de deux neurones. Toutes les couches sont de type
fully connected.

La force d’'un réseau de neurones réside dans sa capacité a apprendre a partir d’exemples

sans nécessité de connaissance préalable.

L’apprentissage est 'adaptation du réseau a la réalisation d’une tache (comme la détec-
tion d’objets) a partir d’exemples d’observations. Lors de 'apprentissage, les poids et les
seuils du réseau sont ajustés afin d’améliorer la précision de la prediction (inférence). Ce
processus s’effectue par minimisation des erreurs observées a ’aide d’une fonction de cofit.
Ce procédé appelé rétropropagation du gradient permet d’ajuster les poids de connexion
afin de compenser les erreurs détectées lors de 'apprentissage. Concretement, la rétropro-
pagation du gradient calcule le gradient de la fonction de cofit associée a un état donné
par rapport aux poids [37]. Couramment, la mise & jour des poids est effectuée a 'aide de
I’algorithme du gradient stochastique. L’ampleur des corrections apportées aux réseaux
dépend du taux d’apprentissage (learning rate). L’apprentissage est considéré terminé
lorsque les observations supplémentaires ne réduisent plus suffisamment le taux d’erreur

observé.

Dans ce chapitre, nous avons abordé les notions clés nécessaires a la compréhension des

architectures de type deep Q)-learning décrites dans le chapitre suivant.
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Cet état de l'art est divisé en deux parties. La premiere partie est dévolue a 'appren-
tissage par renforcement et la seconde traite de la distribution de taches de calcul au sein
d’un systéme multi-robot (MRS).

2.1 Apprentissage par renforcement

Cette section est entierement consacrée a l'apprentissage par renforcement, élément
central de nos approches de résolution. Le contexte et la problématique abordés dans ces
travaux de these soulevent plusieurs défis, principalement liés a la dimensionalité du pro-
bléme, qui nécessitent I'utilisation de méthodes spécifiques. L’objectif de cette section est

de retracer le cheminement scientifique qui a abouti aux développements de ces méthodes.

L’apprentissage par renforcement connait un fort engouement depuis ses succes média-
tiques sur les jeux Atari [32], au jeu de Go [44] puis aux échecs [43], au shogi [42] ainsi
qu’au jeu vidéo Dota 2 [35]. Les jeux forment un terrain de prédilection pour I'appren-
tissage par renforcement car ils offrent, de part leur nature, un acces facile & un nombre
illimité d’expériences. Cependant, 'apprentissage par renforcement a aussi été appliqué
avec succes a de nombreux autres domaines tels que la chimie [62], la robotique [21],
l'allocation de ressources [25], I’économie avec les encheres en temps réel [15] et méme
pour la sélection de recommandations personnalisée en ligne [61]. Il existe de nombreuses
méthodes de résolutions en apprentissage par renforcement : actor-critic, policy gradient,
SARSA, @)-Learning, etc. Nous nous sommes concentrés sur les méthodes basées sur I'al-
gorithme de Q-learning (deep Q-Learning) qui s’averent particulierement efficaces lorsque

les expériences sont difficiles a obtenir.

2.1.1 Temporal-difference

Une des nouvelles idées les plus marquantes dans le domaine de ’apprentissage par ren-
forcement fut sans aucun doute le temporal-difference learning (TD) théorisé par Sutton
en 1988 [45]. Cette approche combine le bootstrapping du DP et, comme les approches
de type Monte-Carlo, la capacité d’apprendre directement depuis des expériences vécues

(sans recourir a un modele de I'environnement).
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Temporal-difference learning

Contrairement aux méthodes de type Monte-Carlo, les méthodes de type TD nécessitent
uniquement de connaitre la prochaine étape de I'épisode et non 1’épisode complet pour
incrémenter V' (s). La formule de mise a jour d’un état s de approche TD la plus simple,

le TD(0), qui ne se soucie que du prochain état s" est la suivante :
V(s)=V(s)+alr++V(s) —V(s)] (2.1)

avec :
— « : le learning rate.
— v : le discount factor.

— r : la récompense obtenue dans I’état s

Concretement, 1a ou I'approche de type Monte-Carlo utilise G; (G; dans le chapitre
précédent) pour la mise a jour, TD se base sur le cible TD y; définie dans I’équation
2.2. Comme les approches de type DP, les méthodes TD basent leur mise a jour sur

I'estimation de la qualité des états, elles bootstrap.

y PO = V() (2:2)

Une autre équation importante pour le reste de la section est ’erreur TD correspondant

a l'erreur de prédiction de la récompense :
b =r+~V(s) —V(s) (2.3)

Les méthodes de type TD s’affranchissent de deux grandes contraintes applicatives :

1. D’une part, contrairement aux méthodes de type DP, elles ne nécessitent pas de

modeéle de 'environnement.

2. D’autre part, elles dépassent les limitations des approches de type Monte Carlo en

étant applicables a des problémes aux épisodes longs ou continus (sans épisode).

Q-Learning

Une autre avancée marquante dans le domaine de ’apprentissage par renforcement fut

I'introduction de 'algorithme de Q-Learning par Watkins en 1989 [55] dont il prouvera la
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convergence en 1992 [56] qui sera ensuite généralisée en 1994 par Jaakkola [13] et Tsitsiklis
[50]. Cette méthode change le paradigme en considérant des transitions de paires (état,
action) en calculant des Q-values, 1a ou approche TD se limitait aux transitions d’états
en apprenant des state-values. La formule de mise a jour d'une Q-value pour une action

a prise dans un état s est la suivante :
Q(s,a) = Q(s,a) + afr + 7 max Q(s',d) — Q(s,a)] (2.4)
Nous retrouvons la formule d’erreur TD :
§d=r+ 7 max Q(s',d") — Q(s,a) (2.5)

Ainsi que celle de cible TD :

Y =r+ymaxQ(s', ) (2.6)
a

Il s’agit d’'une méthode off-policy car la fonction Q apprise estime directement 1’ action-

value function optimale q,, et ce, indépendamment de la politique suivie. Cependant,

cette derniere souvent de type € — greedy détermine quelles paires (état, action) sont

sélectionnées et donc mise a jour.

Tabular Q-Learning

Une premiere approche pratique consiste a stocker les Q-values dans une table dont les
axes représentent respectivement les états et actions comme illustré en Figure 2.1. Chaque
valeur de la table représente une Q-value pour une paire (état, action) dont la valeur est

mises a jour a ’aide de I’équation 2.4.

Cependant, le recours a une table pour stocker les Q-values entraine deux limitations :

1. D’une part, cette approche est sujette au phénomene de fléau de la dimension. En
effet, la taille de la table augmente exponentiellement avec le nombre de paires (état,

action) rendant impraticable son parcours et accroissant son empreinte mémoire.

2. D’autre part, 'utilisation d’une table nécessite que les espaces d’états et d’actions
soient discrétisés ce qui, a cause de la premiere limitation, rend inapplicable cette

méthode de résolution pour de nombreux problemes.
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Actions

- Q-value

Etats

F1GURE 2.1 — Table de Q-Learning : chaque case de la @)-table contient une Q-value pour
une action dans un état.

2.1.2 Deep Q-Learning

Afin de dépasser les limitations induites par 'utilisation d’une table, il est possible

d’utiliser un réseau de neurones comme estimateur.

Deep Q-Network

La premiere utilisation conjointe d'un réseau de neurones avec l'algorithme de Q-
Learning remonte aux travaux de Jin [23], mais elle ne concernait qu'un espace d’état
réduit. Cette approche n’est devenue populaire qu’avec Minh et al. [33]. Profitant des ré-
centes avancées observées dans 'utilisation d’un réseau de neurones convolutifs profonds,
ils ont réussi a traiter un probleme d’apprentissage par renforcement possédant un espace

d’état a forte dimension (les pixels d'une image).

Concretement, le Deep Q-network a recours a un réseau de neurones de parametre 6
pour approximer la value function. Le Q)-Network est entrainé en minimisant une séquence

de fonctions objectif L;(6;) qui évolue a chaque itération i.

Lz(ez) - Es,a,r,s’[(yiDQN - Q(S> a; 91))2] (27)

Avec la cible suivante :
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yPeN — r+ymax Q(s', a’; 0;_1) (2.8)
a
Récompense
4 N 4 N
Agent

. Action :

Etat ~  Environment
o % o J

Etat observé

FIGURE 2.2 — Diagramme d’un agent utilisant ’algorithme de @-Learning avec un DQN
comme estimateur. Le réseau de neurones recoit en entrée 1’état observé du systeme par
I’agent et prédit, en sortie, les Q-values relatives a 1’état observé.

Le Q-Network est mis a jour a chaque itération par descente de gradient dont I’équation

est la suivante.
Vo Li(0) = Baars | (79 = Q(s,0;6)) Vo,Q(s, a; ;)] (2.9)

Il s’agit d’une approche model free puisque les états et récompenses proviennent de
I’environnement. De plus, les états et récompenses sont obtenus a ’aide d’une politique

comportementale (¢ — greedy) qui differe de la politique en cours d’apprentissage.

Cette premiere association de 'algorithme de ()-Learning avec un réseau de neurones

profond souffre d’instabilité due a deux facteurs.
1. La cible y; est mouvante.
2. 11 existe une forte corrélation entres deux expériences consécutives.

Cette premiere limitation est résolue en employant un second réseau, le target network.
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Target network

Nous remarquons que la cible, yl-D @Nutilisée lors de la mise a jour des Q-values
est générée a ’'aide d'un réseau de parametres § mis a jour a chaque itération ¢. Par
conséquent, la cible calculée évolue a chaque itération, devenant mouvante et entrainant
I'instabilité du réseau. Afin de rendre la cible stationnaire, Minh et al. [32, 33] ont eu
recours a un second réseau de parametres 607, le target network faisant office de version
gelée du réseau originel, 1’online network. Il est déployé en paralléle et mis a jour toutes
les ¢ itérations par clonage des parametres 6 de 'online network comme illustré par la
Figure 2.3.

Etat s Etat suivant s’

Online Choisit
Network s . ™
9 l’action a

Clonage des T
& arget Prédit
parametres Network .
o l'action o’

FIGURE 2.3 — Schéma d'un réseau utilisant un target network : le calcul de la cible
s’effectue selon le choix d’action de 1’online network, mais avec les parametres du target
network

Ce target network intervient lors du calcul de la cible la rendant stationnaire :
y PN =7 +ymaxQ(s’,a’;07) (2.10)

Cependant, une limitation demeure car le remplacement de la fonction d’estimation
des Q-values par un réseau de neurones profond conduit a l'instabilité de ’algorithme.
En effet, chaque mise a jour d’une valeur Q d’'une action entraine la modification de

tous les poids du réseau, et par conséquent, affecte la valeur de chaque action dans les
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autres états. Cela impacte fortement la distribution d’échantillonnage. Pour contrer cela,

un mécanisme d’ezperience replay peut étre mis en place.

Experience replay

Le probléme lié a la corrélation d’expériences consécutives fut adressé par Lin [23]
puis par Mnih [32, 33] en ajoutant un mécanisme de stockage d’expériences. Pendant
I’apprentissage, 'agent stocke dans une mémoire, D, = eq,eq,...,¢;, les expériences,
e; = (8;,ai,7i,8i+1), obtenues a chaque itération i. Ensuite, contrairement au TD ou
I’expérience courante est utilisée, I’agent s’entraine sur un échantillon d’expériences choi-
sies de fagon aléatoire et uniforme dans D,. La séquence de fonctions objectif devient

alors la suivante :

Li (91> = ]E(s,a,r,s’)wb{(l))

(w/oN - Q(s,a;ez-)ﬂ (2.11)

Le recours au mécanisme d’experience replay améliore considérablement les perfor-

mances de 'architecture en offrant :

1. Une rupture de la corrélation par réduction de la variance en sélectionnant de facon

aléatoire et uniforme les expériences de 1’échantillon.

2. Une accélération de la convergence en maximisant 1'utilisation des données par 1'ex-

ploitation d’'une méme expériences de multiple fois.

Experience replay hiérarchisée

Ce mécanisme d’experience replay fut amélioré en 2016 par Schaul [41] qui introduisit
le principe de hiérarchisation des expériences. L’objectif recherché était de rejouer plus
fréquemment les transitions possédant un potentiel d’apprentissage élevé. Ce potentiel

correspond a I’ampleur de leur erreur TD, |J;| qui correspond dans le cas d’une architecture
DQN a :

0 =7 +ymaxQ(s',a’;07) — Q(s, a;0) (2.12)

Afin d’atténuer le phénomene de sur-apprentissage dii au manque de diversité induit

par cette hiérarchisation, un échantillonnage stochastique est utilisé faisant 'interpolation
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entre une hiérarchisation gloutonne et un échantillonnage uniformément aléatoire. La

probabilité P d’échantillonner la transition ¢ est alors :

. 23
P(Z) B >k Di
k

(2.13)

ou p; > 0 représente la priorité de la transition ¢, a définit le degré de hiérarchisation
(v = 0 correspond au cas uniforme). Concernant la définition de p;, deux variantes ont
été proposées. La premiere, directe, ou p; = |0;| + € introduit un € qui est une faible
valeur positive permettant 1’échantillonnage d’expériences d’erreur TD nulle. La seconde,

P = @, utilise un classement ot les transitions sont classées par |d;| décroissantes.

Dans le cas d'une mise a jour stochastique, I’estimation de la valeur attendue nécessite
que les mises a jour possedent la méme distribution que celle escomptée. Cependant, en
modifiant cette distribution, la hiérarchisation introduit un biais qui altere la solution
vers laquelle convergeront les estimations. Ce biais est corrigé par le mécanisme d’échan-

tillonnage des poids importants suivant :

11\
w; = (N : P(l)) (2.14)

ou [ représente le degré de compensation et N la taille de la mémoire. Les poids ainsi

obtenus peuvent étre insérés dans l’algorithme de mise a jour du Q-Learning en remplacant

d; par w;d; (se référer a [24] pour plus de détails).

Si les deux limitations discutées précédemment découlaient de 1'utilisation d’un réseau
de neurones, un probleme lié a la surestimation de 1’action-value fut découvert au sein de

I’algorithme de Q-Learning

Double Q-Learning

Dans l'algorithme de Q-Learning, 'opérateur maz de 1’équation 2.6 utilise les mémes
valeurs pour estimer et sélectionner une action entrainant un phénomene de surestimation
des valeurs [49]. Afin de remédier a cela, van Hasselt a proposé une amélioration du Q-
learning [11], le Double Q-Learning qui sépare la sélection de I'estimation. Pour cela, deux
values functions apprennent en parallele en attribuant aléatoirement chaque expérience a

I'une des deux fonctions conduisant & la création de deux jeux de parametres 4 et 65.
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A chaque mise & jour, un des jeux est utilisé pour déterminer la politique gloutonne et

I’autre pour calculer sa valeur. Le calcul de la cible yiD @ devient le suivant :

y ¢ =1 +7Q(s', argmax Q(s', a’; 0); 07) (2.15)

Double Deep Q-Network

Van Hasselt proposera ensuite une nouvelle architecture le Double Deep Q-Network
(DDQN) qui applique le principe du Double Q-Learning & une architecture DQN. Cette
architecture profite de la présence du target network pour tirer parti du Double Q-Learning
sans surcott. En effet, bien que partiellement corrélé a 1’online network, ce réseau fait
office de candidat naturel comme second estimateur sans nécessiter ’ajout d’un nouveau
réseau. La politique gloutonne est toujours évaluée par 1’online network, mais sa valeur
est estimée par le target network. 11 s’agit d'une modification minimale de I'architecture

DQN dont la mise a jour reste identique, seul le calcul de la cible yiD DON giffere :

yPPON =1 4 4Q(s', argmax Q(s',a’;0;);07) (2.16)

Dueling Network Architecture

Wang et al. [54] ont constaté que dans un grand nombre d’états, il n’est souvent pas
nécessaire d’estimer la valeur du choix de chaque action. En effet, certaines actions sont
pertinentes uniquement pour des états spécifiques (ex : l'action "évitement d’obstacle’
nécessite la présence d’un obstacle). Par contre, pour toutes les approches de type boos-
trapping, connaitre les state-values pour chaque état est crucial. En conséquence, Wang
et al. [54] ont défini I’advantage function, A(s,a) qui soustrait la valeur de I’état de la @

function pour obtenir la mesure (relative) de I'importance de chaque action :

A(s,a) = Q(s,a) — V(s) (2.17)

Afin d’intégrer ce principe, Wang et al. [54] ont proposé une nouvelle architecture
le Dueling Deep Q-Network (3DQN) séparant les estimations de la value function et de
I'advantage function au moyen de deux branches (streams). Cette architecture est illustrée

par la Figure 2.4.
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FIGURE 2.4 — Schéma d’une architecture 3DQN : Cette architecture est constituée de
quatre éléments distincts. Le premier est un réseau partagé servant a l'extraction des
caractéristiques communes. De ce réseau émergent deux branches. La premiere de para-
metre 3 calcule un unique scalaire, le state value. La deuxiéme de parameétre o produit un
vecteur contenant 1’advantage de chaque action. Le dernier élément est la couche d’agré-
gation permettant I'estimation des Q-values

Les principales caractéristiques de cette architecture sont les suivantes :

— Un réseau partagé de parametre 6 servant a l'extraction des caractéristiques com-

munes aux deux branches. Il s’agit d’'un CNN dans le cas de Wang et al.

— Une premiere branche de parametre S émergeant du réseau partagé et produisant
un scalaire V (s; 6, 3).

— Une deuxiéme branche paralleéle de parametre o engendrant un vecteur A(s, a; 6, «)

de dimension |A|.

— Une couche spéciale réalisant 1'agrégation des deux branches pour former Q(s, a; 6, a, 3).

Cependant, il est important de noter que Q(s,a;0, a, ) représente uniquement une
estimation paramétrée de la véritable fonction Q. Par conséquent, V' (s; 60, 3) et A(s, a; 0, «)
ne représentent pas respectivement un bon estimateur de la state-value function et une
bonne estimation de I’advantage function. Plusieurs approches ont été testées pour réaliser
I’agrégation. L’approche naive consistant a réaliser une simple somme des sorties des

deux branches 2.18 se heurte a un manque d’identité. En effet, il est impossible d’obtenir
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uniquement V' ou A pour un () donné.
Q(s,a;0,0,8) = V(s;0,8) + A(s,a;0, ) (2.18)

Ce probleme fut résolu en forcant I'estimateur de I’advantage function a ne fournir aucun
advantage a 'action choisie 2.19. Cette approche fut ensuite améliorée en remplagant

I'opérateur max par une moyenne 2.20.

Q(s,a;0,a,6) =V (s;0,5) + (A(s,a; 0,a) — mez‘mx‘A(s a0 oz)) (2.19)

Q(s,a;0,a,8) =V(s;0,5) + ( (s,a;0,) \A\ ZA s,a’; 0 a)) (2.20)

L’architecture 3DQN permet d’appliquer les mémes méthodes que les approches de
type DQN décrites précédemment, tout en accélérant la convergence lorsque le nombre
d’actions possibles augmente. En effet, comme les résultats 'ont attesté, le partage de la

valeur V'(s; 0, 8) entre des actions similaires pour un état s facilite la convergence.

2.1.3 Espace d’actions a forte dimension
Présentation du probleme

L’utilisation de réseaux de neurones comme approximateur pour les méthodes d’ap-
prentissage par renforcement a permis de traiter des problemes aux espaces d’état a forte
dimension par modélisation de données hiérarchiques complexes et de caractéristiques.
Cependant, les méthodes de type DQN souffrent des mémes limitations que les approches
par table lorsqu’il s’agit de traiter des espaces d’action a forte dimension. En effet, le
nombre d’actions devant étre représentées augmente exponentiellement avec ’accroisse-
ment du nombre de dimensions de I'espace d’action. Si nous considérons un environement
possédant un espace d’action a N dimensions composées chacune de ny sous-actions dis-

crétes pour chaque dimension d, alors le nombre total d’actions devant étre considérées
N

est H ng. Ce nombre conséquent d’actions rend rapidement ces problémes intraitables
d=1
par des algorithmes & action discrete car 'exploration devient alors inefficace[22]. Deux

approches ont été proposées pour appliquer 'algorithme de @-Learning a des problemes

aux espaces d’action a forte dimension.
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Dans les deux sous-sections suivantes, nous considérerons un espace d’action a N di-

mensions ou chaque dimension d possede |A4| = n discrétes sous-actions.

Approche multi-agents

Une approche intuitive consiste a diviser notre agent en plusieurs sous-agents traitant
chacun une dimension du probléeme. La combinaison d’actions des sous-agents forme alors

la réponse de 'agent.

D;QN Qu(s, 1) argmax
) 1
EEL’C
DQN
- ;Q Q2(s, a) et Action
2
DHQN Qn(s,an) argmax
N

FIGURE 2.5 — Schéma de N DQN indépendants (IDQN) disposés en parallele ou chaque
agent (DQN) prédit indépendamment des autres, les Q-values relatives a sa dimension. La
sélection des meilleurs Q-values, pour chaque dimension a l'aide de 'opérateur argmax,
forme I’action finale.

Cette méthode souleve deux limitations. D’une part, elle multiplie par N le nombre de
réseaux devant étre déployés entrainant un surcofit calculatoire ainsi qu'une augmentation
de 'empreinte mémoire. D’autre part, comme attesté par [28], Papprentissage effectué
par des réseaux indépendants souléve des problemes de convergence. Cette limitation
fut partiellement adressée par les auteurs de [46] qui, en introduisant un systeéme de
récompense par équipe, proposerent une approche de résolution totalement coopérative.

Bien qu’appliquée avec succes a un probléme a deux agents (deux dimensions), cette
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solution se heurte, en principe, a un probleme de convergence pour un espace d’action a

plus forte dimension [28].

Branching Dueling Double Deep Q-Network

La deuxiéme approche proposée par Tavakoli [48] en 2019 constitue une adaptation de
I’architecture 3DQN décrite précédemment pour les espaces d’action a forte dimension.
L’architecture Branching Dueling Double Deep Q-Network (BDQ) illustrée en Figure 2.6
est composée d'un réseau partagé servant a ’extraction des caractéristiques communes,
d’une branche par dimension d’action et d’une unique branche pour le calcul de I'estima-
tion de la state-value function. Une agrégation est réalisée entre chaque branche action-
dimension et la branche d’estimation afin d’obtenir chaque sous-action. L’action finale est

ensuite reconstituée par combinaison des sous-actions sélectionnées.

. g > A1<37a1) 4’.—' Ql(saal)
E@t / argmax
e N
[ Y
Résean argmax
> commun =2 AQ(S, ag) 4>.—> QQ(S, CLQ) Action
0 v
A
\ J
v argmax

Dj sen An(s,an) 7.—* Qn(s,an)

[ ]

v

—~

5)

FIGURE 2.6 — Architecture BDQ : nous retrouvons le réseau partagé du 3DQN duquel N +
1 branches émergent. N branches calculent chacune les action-advantage d’une dimension
de l'espace d’action pendant qu’une branche estime la state-value commune a tout le
réseau. Une agrégation est ensuite réalisée entre chaque branche action-advantage et la
branche de state-value afin de produire les Q-values de chaque dimension de l'espace
d’action. L’action finale est ensuite obtenue par combinaison des meilleures sous-actions.
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Plusieurs modules d’agrégation ont été testés adpatant les propositions de Wang et al.

[54] a l'approche par branches :

Qa(s; aq) = V(s) + Aa(s, aq) (2.21)
Qa(s,aq) =V (s) + (Aa(s,aq) — max Aq(s,al)) (2.22)

Comme D'approche de type 3DQN T'utilisation d’'une moyenne procure les meilleurs

performances :

Qu(s.04) = V() + (Aa(s.a0) — — 3 Ag(s,al) (2.23)

a:ie‘Ad

A Tinstar de Pagrégation, plusieurs méthodes ont été testées pour générer la cible TD
lors de la mise a jour du réseau. Une premiere approche, similaire au DDQN, ou une cible

est calculée séparément pour chaque branche :

nyQ =r+vQ; (s, argmax Qq(s, a)) (2.24)

CLZlEAd

En fixant une cible d’apprentissage globale pour 1’ensemble des dimensions, la seconde

méthode offre de meilleurs performances :

yPP9 =1 4 ymax Qg (s',argmax Qq(s', a)) (2.25)

a:ieAd

Elle peut étre perfectionnée en remplagant I'opérateur max par une moyenne :

1
yPP9 = 4 TN > Qu (s, argmax Qq(s', ay)) (2.26)
d

a& €Ay

Cette architecture BDQ s’est révélée concluante pour des espaces actions a forte dimen-
sion (n = 33 dimensions et 6.5 x 10% actions) sans pour autant nécessiter le déploiement

de davantage de ressources calculatoires supplémentaires.
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2.2 Distribution et parallélisation de taches

Nous quittons le domaine de 'apprentissage par renforcement pour nous intéresser a la

distribution de taches calculatoires au sein d’un systéme multi-robots.

2.2.1 Multi-Robot Task Allocation

La question de I’allocation des taches dans un MRS s’avere cruciale pour la coordination
du systeme et forme depuis plusieurs décennies un probléme formalisé appelé multi-robot
task allocation (MRTA).

Présentation du MRTA

L’objectif du probleme de MRTA est d’assurer la coordination des robots du systéme

en répondant a la question suivante :
[J Quel robot doit exécuter quelle tache ?

Cette question est indépendante de tout contexte et fut appliquée a de nombreux pro-
bléemes, dont deux particlierment recurents. Il s’agit de l’exploration et de la collecte,

illustrées respectivement par les travaux de [27] et [60] en Figures 2.7 et 2.8.

|
-é—];]{—é- A
v

!
"E*R*E“
y

L]
A 3
FIGURE 2.7 — Les robots (représentés ~ FIGURE 2.8 — Les robots (cercles

par des R) doivent explorer ]es cases bleus) doivent se répartir les taches

notées A. Ces dernicres apparaissent  afin de collecter 'or (cercles jaunes) et
périodiquement [27]. le rapporter a la base (carré noir). [60]
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Formalisation du probleme MRTA

Cette diversité de contextes, situations et problématiques a poussé Gerkey et Mataric
[6] & proposer une taxonomie du probléme de MRTA afin de le formaliser. Cette derniere

offre une classification rapide et indépendante du contexte selon les trois axes suivants :

1. Robot mono-tache (ST) ou robot multi-tdche (MT) : les robots d'un systeme ST
ne peuvent exécuter chacun qu’une tache a la fois alors que ceux d’un systeme MT

peuvent mener plusieurs taches en parallele.

2. Tache mono-robot(SR) ou tache multi-robot (MR) : dans un systeme SR, les taches
de type ST nécessitent seulement un robot pour étre complétées alors que dans un

systeme MR, certaines taches nécessitent plusieurs robots.

3. Affectation instantanée (IA) ou affectation prolongée (TA) : les affectations IA sont
effectuées sur la base d’informations ne permettant pas de planifier les futures allo-
cations. Les allocations TA profitent de davantage d’informations comme la connais-

sance de l'ordre d’arrivée des taches, leur nombre, etc.

Cependant, la pertinence d’une solution d’allocation de taches dépend aussi fortement
de l'architecture du MRS.

Architecture du systeme multi-robot

Cette architecture se caractérise selon deux axes majeurs :

1. Centralisée ou décentralisée : Dans un systeme centralisé, un agent central est res-
ponsable de la gestion de ’ensemble des ressources du systeme. Cette centralisation
de 'information permet a I’agent central d’obtenir une vision globale de la situation,
et donc, de trouver une solution optimale au probleme. Cependant cette centrali-
sation implique que tous les robots du systémes communiquent avec ’agent central
entralnant un fort colit de communications et la création d’un point de défaillance
unique. A opposé, dans un systéme décentralisé, chaque robot prend lui méme ses

décisions basées sur une compréhension locale de la situation.

2. Homogene ou hétérogene : Dans un systéme homogene, les robots possedent des
caractéristiques identiques et sont donc capables d’exécuter les mémes taches. Lors-
qu'un systeéme devient hétérogene, certains de ses robots possedent des spécificités
allant de la présence (ou de 'absence) d'un capteur au changement de paradigme
du robot

49

Contribution des méthodes d'apprentissage a la distribution de tdches dans un cluster robotique Paul Gautier 2021



Dans ces travaux, nous nous intéressons aux architectures décentralisées (homogenes

ou hétérogenes) pour lesquelles les approches basées sur le marché se révelent efficaces.

Approches basées sur le marché

Les approches basées sur le marché s’inspirent directement des modeles économiques
humains de type économie de marché, tels que les salles d’encheres et les places boursieres.
Dans ces systemes, des individus motivés par leurs intéréts personnels échangent des
ressources et services afin de maximiser leur profit. Ces échanges conduisent a la création

d’un systéme de production global efficace.

Dans une approche basée sur le marché, chaque robot est motivé par son intérét per-
sonnel et évolue dans une économie fictive ou les taches et ressources nécessaires a leur
complétion deviennent des produits de consommation quantifiables pouvant étre échan-
gés. D’apres la définition donnée par Dias et et al. [5], une approche basée sur le marché

possede les pré-requis suivants :

1. Le MRS doit atteindre un objectif pouvant étre décomposé en sous-objectifs réali-

sables par un ou plusieurs robots du systéme.
2. Le MRS possede un nombre limité de ressources pour compléter son objectif.

3. Il est possible de quantifier la qualité d’une solution a l’aide d’une fonction objectif

globale.

4. Une fonction d’utilité spécifie pour chaque robot du systéme la valeur de ses res-

sources et leur contribution a l'objectif.

5. Les ressources et sous-objectifs peuvent-étre échangés a 'aide d’'un mécanisme de

redistribution tel qu'une vente aux encheres.

Les enchéres

Les encheres constituent le mécanisme d’attribution le plus répandu pour les approches
basées sur le marché. Lors d'une vente aux encheres, un ensemble d’objets est mis en
vente par I'intermédiaire d’un commissaire priseur. Chaque participant souhaitant acqué-
rir un objet formule une offre (un prix). Le commissaire priseur attribue alors I'objet au
participant ayant soumis la meilleure offre comme décrit en Figure 2.9. Cependant, un
éventuel prix de réserve peut étre défini. Dans ce cas, 'objet est attribué uniquement si

I'offre excede le prix de réserve.
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FIGURE 2.9 — Diagramme : le vendeur (cyan) transmet son offre au commissaire priseur
(orange) qui la communique aux participants (bleu). Ces derniers formulent chacun une
offre d’achat. Le commissaire priseur attribue alors ’objet de la vente au meilleur offrant
(magenta) si la valeur de I'offre dépasse le prix de réserve

Il existe plusieurs types d’encheres :

1. Séquentielles : les objets sont mis en vente un par un. Cette approche rend la dési-
gnation du vainqueur simple puisqu’il suffit de sélectionner le meilleur enchérisseur.
Cependant, lorsque ’enchérisseur souhaite acquérir un lot d’objets, il est alors obligé
de spéculer sur les futures ventes. De plus, la séquence de vente influe sur la répar-

tition. Pour plus de détails, se référer a [57].

2. Paralleles : I'ensemble des objets est mis en vente en parallele. Cela ne résout pas
le probleme des lots puisque bien qu’étant en mesure d’enchérir simultanément sur
plus objets, aucune garantie de recevoir I’ensemble des objets n’existe comme illustré

en Figure 2.10.

3. Combinatoires : plusieurs objets sont mis en vente et chaque participant peut en-
chérir sur une combinaison d’objets. Cela permet de valoriser des synergies entre

objets (particulierement entre des taches), mais se montre rapidement impraticable
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a cause du nombre exponentiel de combinaisons & considérer [40].

T R Ty | T3

FIGURE 2.10 — Le robot doit chercher quelle(s) tache(s) nécessite(nt) le moins de dépla-
cements par tache. Dans le cas d’enchéres séquentielles, le robot enchérira pour 7} visant
un ratio de 3 cases par tache. En combinatoire, il enchérira pour 75 et T3 visant 2.5 cases
par tache. Par contre, que faire dans le cas d’encheéres paralleles, viser T et T3 en prenant
le risque de ne terminer qu’avec T3 et son ratio de 5 cases par tache?

D’autres spécificités existent permettant d’affiner 'attribution. Ci dessous figure les

variantes les plus utilisées dans 'univers de la robotique :

— Un tour vs multi-tours : lors d’encheres a un tour, les participants ne soumettent
leurs offres qu’une fois. Il est impossible de surenchérir. A contrario, plusieurs tours
d’enchére peuvent étre autorisés, mais cela nécessite davantage de communications

et allonge considérablement le processus décisionnel

— Ouverte ou cachée : dans le cas d’enchére cachée, seul le commissaire priseur connait
les valeurs des encheres proposées. Dans le cadre de MRS justes et coopératifs, les
encheres ouvertes sont une source potentielle d’informations pour les robots, mais

nécessite que les encheres soient diffusées a tous les participants.

— Premier ou second prix : dans le cadre d’enchéres de type second prix, le gagnant
ne paye que le second prix et non le sien (le premier prix). Cela encourage les fortes

mises, mais ne posséde aucun impact pour les systemes justes comme attesté par

[57).

Il a été démontré par Koenig [20] que les ventes aux encheres de type séquentielle

constituent une solution adaptée a la coordination d’'un MRS coopératif.

Les enchéres doubles

Les ventes aux encheres étudiées précédemment s’averent efficaces pour sélectionner
les acheteurs ou les vendeurs, mais elles ne permettent pas de mettre simultanément en
concurrence les vendeurs et les acheteurs. Pour cela, il est nécessaire de recourir aux
encheres doubles. En robotique, la mise en concurence directe des taches est rarement

recherchée. En effet si certaines taches sont plus prioritaires que d’autres, elles doivent
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néanmoins toutes étre terminées. Il n’existe donc pas de raison d’écarter une offre de vente.
Par conséquent, les encheres doubles sont rarement utilisées en robotique. Cependant, il
s’agit d'un procédé utilisé en dehors de I’économie comme pour 1'allocation de ressources

en grid [16, 47], en cloud computing [39] ou le déchargement de données mobiles [12, 34]

Les enchéres doubles, utilisées par les places boursieres, mettent en scéne plusieurs
acheteurs et vendeurs au sein d’un unique marché de l'offre et de la demande (pour
plus de détails, se référer a [29]). Contrairement aux encheres paralleles, il s’agit d’une
vente globale et non de plusieurs ventes en parallele. Le déroulement des encheéres doubles
est le suivant : chaque acheteur intéressé formule une offre d’achat et chaque vendeur
propose un prix de vente. Puis le marché (le commissaire priseur) fixe un prix p devant
garantir ’équilibre du marché. Tous les acheteurs qui ont proposé au moins p achetent
et les vendeurs qui ont demandé moins de p vendent. Le prix p peut étre fixé de facon a

favoriser les acheteurs ou les vendeurs comme décrit en Figure 2.11.

Prix

i

Quantité
Offre —— Demande
FIGURE 2.11 — Dans cet exemple représentant l'offre (en orange) et la demande (en bleu)
selon des offres comprenant un prix pour une quantité souhaitée, 1’équilibre du prix se

situe entre p; et po. Il revient au marché de fixer un prix compris entre py, le prix de vente
optimal et po, le prix d’achat optimal.
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Le probleme du MRTA a été largement étudié et de nombreuses solutions ont été
proposées pour répartir le travail au sein de MRS décentralisées. Cependant, si de nom-
breuses solutions satisfaisantes existent, les taches distribuées sont toujours considérées
sous ’angle réduisant, bien souvent, le probleme a une occurrence du probleme du voya-
geur de commerce. Il existe parfois des spécificités, telles que des pertes de communication,
mais une tache est rarement envisagée sous son aspect calculatoire. Par conséquent, peu
de travaux s’intéressent a la parallélisation /distribution d’un calcul haute performance au
sein d'un MRS, notre objectif.

2.2.2 Calcul haute performance et MRS

Si le probleme du MRTA délaisse la problématique calculatoire, cette derniere est pour-
tant bien présente. En effet, 'augmentation des architectures de capteurs et la complexifi-
cation toujours croissante des algorithmes de traitement nécessaires a la prise de décision
accroissent considérablement la charge calculatoire des robots, au point de nécessiter des
ressources de traitement spécialisées (GPU, FPGA etc.). Le domaine de la robotique pro-

pose deux approches pour répondre a ce besoin : le cloud robotique et le cluster robotique.

Cloud robotique

Suite au développement rapide des infrastructures cloud et du big data, 'intégration de
ces technologies a permis aux systemes MRS d’améliorer considérablement leurs perfor-
mances et de gagner en complexité [17, 52]. Le recours au cloud affranchit les robots d’une
partie des contraintes de 'univers embarqué en les transformant en capteurs/actionneurs
mobiles. Le cloud robotique peut étre défini de la fagon suivante : un systeme robotique
qui s’appuie sur des données ou du code obtenus depuis un réseau pour conduire ses taches
et dont toutes les données capteurs, tous les calculs ou toutes les mémoires ne sont pas

intégrés directement dans le systeme. Le cloud robotique apporte les avantages suivants :

1. Calculs déportés : I'exécution des calculs sur des serveurs distants permet d’une
part, d’alléger les robots de leurs taches de calcul et, d’autre part, d’accélérer ces
derniers en exploitant, entre autre, la parallélisation des calculs. Cela a notamment
été employé pour des taches de cartographie et localisation simultanées (SLAM) [36],
de controle de formation [51] et d’analyse d’images [38]. Cependant, le recours au
cloud computing entraine une forte utilisation de la bande passante pour transférer

les données nécessaires aux calculs.
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2. Acces au Big Data : 'utilisation du cloud permet aux robots d’accéder a de larges

bases de données qu’ils ne pourraient pas stocker localement compte tenu des li-

mitations imposées par l'informatique embarquée. Son recours pour les taches de

saisie d’objet permet a la fois d’identifier 'objets a saisir [7], mais aussi d’améliorer

la stabilité de la prise [18] comme illustré en Figure 2.12.

3. Apprentissage coopératif : I'utilisation du cloud offre la possibilité d’apprendre col-

lectivement en partageant les expériences [2].

Reconnaissance Label de I'objet
N Base de données
de I'objets

Modele Prises

Image o )
CAD 3D candidates

) . Point Cloud Estimation Sélection
Caméra Capteur 3D >

de la pose

d’une prise

FIGURE 2.12 — Exemple d’utilisation du cloud (orange) pour assister la prise d'un ob-
jets par un robot (bleu). L’utilisation du cloud permet de détecter 'objet avec précision
permettant de déterminer, a 'aide d’une base de données, les meilleures prises [18].

Si le recours au cloud robotic permet de s’affranchir des limites intrinseques de l'infor-

matique embarquée en déportant la charge calculatoire et en augmentant les capacités de

stockage, il n’est pas dépourvu de limites.

1. La nécessité d’avoir acces a une bande passante stable et a haute capacité.

2. La présence d'un point de défaillance unique (’acces au serveur). En cas de panne

ou de rupture des communications, le MRS perd ses capacités calculatoires et ses

données

3. La génération d’une latence dans les traitements rendant 'utilisation du cloud in-

compatible avec I'exécution de taches ou le temps de réponse s’avere critique (Ex :

véhicules autonomes).
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Cluster robotique

Constatant la nécessité pour certains MRS de posséder localement de la puissance de
calcul, Marjovi et al. ont proposé le concept de cluster robotique [26] consistant, similaire-
ment aux clusters informatiques, a partager les ressources de calcul au sein d'un groupe de
robots. Ils en donnent la définition suivante : un cluster robotique est un groupe composé
de robots individuels capables de partager leurs ressources de calcul, au sein du groupe,
afin de résoudre rapidement des problemes a forte complexité calculatoire. L’objectif est
de mettre en commun les ressources non utilisées par les membres du groupe comme décrit
par la Figure 2.13. L’accélération d’une tache par le cluster s’appuie sur sa parallélisation
afin de la répartir entre les membres disponibles du cluster. Les taches éligibles a une uti-
lisation d’un cluster robotique sont celles qui nécessitent de forte ressources calculatoires,
mais possedent une faible complexité de mise en ceuvre, telles que le traitement massif de

données ou la cartographie d’une large zone.

Ressources
partagées

FIGURE 2.13 — Dans un cluster robotique chaque robot est défini par ses ressources de
calcul (en magenta) divisées en deux parties. La premieére partie (en bleu) est constituée
des ressources utilisées actuellement par le robot afin d’effectuer ses taches courantes. La
seconde partie (en orange) représente les ressources libres du robot. Ces derniéres sont
mises a disposition du cluster afin d’étre partagées [26].
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L’utilisation de cette méthode offre plusieurs avantages :

1. Meilleure utilisation des ressources de calcul : la plupart du temps les robots n’ef-
fectuent que des taches simples n’exigeant pas beaucoup de ressources de calcul.
Seuls quelques robots doivent compléter des taches HPC. Par conséquent, les res-
sources calculatoires de nombreux robots sont sous-exploitées. Un cluster robotique
utilise ces ressources afin d’aider les robots dans le besoin, augmentant alors les

performances du systeme et optimisant 1'utilisation de ses ressources.

2. Réduction des cotits : le déploiement d’un cluster robotique s’avere nettement moins
coliteux que le déploiement d’un robot concentrant une puissance de calcul équiva-

lente.

3. Evolutivité : contrairement & I'approche par robot unique ol la puissance de calcul
maximale est limitée, le cluster robotique peut étre étendu en incorporant d’autres

robots afin d’augmenter les capacités du cluster.

4. Fiabilité : aucun membre du cluster n’est crucial pour son fonctionnement. Par

conséquent, cette approche se révele moins sensible aux pannes.

Si cette méthode offre de nombreux avantages, son application nécessite certaines condi-
tions qui limitent grandement les taches pouvant tirer parti d'un cluster robotique. En

effet, pour qu’une application soit éligible, elle doit respecter deux conditions :

1. posséder un fort degré de parallélisme : toutes les taches ne peuvent tirer profit de la
parallélisation. Afin de pouvoir étre exécutée efficacement par un cluster, une tache
doit pouvoir étre divisée en sous taches et posséder le moins possible de parties

séquentielles comme l'atteste la loi de Amdahl.

2. nécessiter le transfert de peu de données : le transfert massif de données génére un
fort overhead et sature la bande passante du MRS nuisant a ’exécution des autres
taches. Il est donc important de trouver un équilibre entre accélération et transfert

de données.

De plus les taches nécessitant 1'utilisation du cluster doivent représenter une part limitée
des taches effectuées par les robots. En effet, une utilisation massive du cluster le sature

et rend la parallélisation inefficace.

Bien que présentant de nombreux avantages, le principe de cluster robotique a été

peu utilisé. En effet, il n’existe, a notre connaissance, que deux autres études déployant
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un cluster. La premiere étant celle de Gouveia et al. en 2015 ou les calculs nécessaires
au SLAM sont parallélisés sur un cluster de robots afin d’accélérer le traitement [8]. La
seconde proposée par Camargo-Forero et al en 2018 [3], introduit la notion de calcul
robotique haute performance (HPCR) rendue possible par la formation de clusters, mais
demeure tres théorique. Ces travaux attestent du fort potentiel calculatoire des clusters,
mais aussi de leurs limites notamment lorsque le nombre de données a transférer est

important.

Résumé

Apprentissage par renforcement

L’algorithme de @Q-learning est une méthode de résolution model-free, off-policy et "boos-
trapant” qui apprend a partir d’expériences en estimant des paires (état, action) appelées
Q-values. Cet algorithme fut amélioré avec I'introduction du double @Q)-learning qui résout

un probléme de surestimation.

Afin de pouvoir appliquer le Q-learning (et le double Q-learning) & des problémes pos-
sédant un espace d’état a haute dimension, il est possible de recourir a un réseau de
neurones pour estimer les @-values. Cependant, cela entraine l'instabilité de ’algorithme

a cause de deux facteurs :

1. La cible TD devient mouvante : cela peut étre corrigé en déployant une copie gelée

du réseau pour calculer la cible.

2. Il existe une forte corrélation entre deux expériences consécutives : I'utilisation d’'un
mécanisme de stockage d’expériences permet de briser cette corrélation en entrainant
le réseau sur un sous-échantillon de cette mémoire. La sélection des échantillons

s’effectue aléatoirement ou par hiérarchisation.

Plusieurs architectures ont été proposées avec notamment la 3DQN qui sépare les estima-
tions de la value function et de I'advantage function offrant de meilleures performances

et accélérant la convergence.

Cependant, une difficulté majeure persiste : le traitement des problemes aux espaces

d’actions a forte dimension. En effet, le nombre d’actions a considérer augmente expo-
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nentiellement avec I'accroissement du nombre de dimensions. Cet obstacle est loin d’étre
surmonté, mais deux approches intéressantes existent :

1. L’approche multi-agents : cette solution décompose ’agent apprenant en plusieurs
sous-agents. Chacun de ces agents traitent une dimension du probleme et leur coor-
dination est assurée par une récompense d’équipe. Cependant cette solution devrait
faire face a un probleme de convergence pour un grand nombre de dimensions.

2. L’approche par branches : cette architecture de réseau attribue une branche par di-
mension et agrege leurs sorties pour former I'action principale. Une derniere branche,
commune a ’ensemble des dimensions, estime la state-value function et facilite la

convergence.

Distribution et parallélisation de taches

La distribution des taches au sein d’un systeme multi-robots conditionne la coordination
de ce dernier. Par conséquent, il s’agit d’une problématique cruciale qui recut une forte
attention et de nombreuses solutions furent proposées. Cependant, la pertinence d’une
solution dépend fortement du contexte, et notamment, de I'architecture du systéme multi-

robots.

Dans le cas d’un systeme décentralisé, les approches basées sur le marché se révelent
pertinentes. Elles consistent a faire évoluer les robots dans une économie fictive ou les
taches et ressources nécessaires a leur exécution s’échangent. Chaque robot cherche alors
a maximiser son profit conduisant a ’amélioration des performances du systeme. Cou-
ramment, le mécanisme d’échanges s’appuie sur un systeme d’encheres pour effectuer les
attributions. De nombreux types d’encheres existent et ils répondent a des besoins par-
ticuliers. Si l'objectif recherché est la mise en concurrence simultanée des acheteurs et
vendeurs, il est alors nécessaire de recourir a des enchéres doubles qui s’apparentent a des
offres boursieres. Cependant, quelle que soit ’approche de résolution utilisée, les occur-
rences actuelles de MRTA ne traitent pas de problématiques relatives a la parallélisation

(et la distribution) des taches fortement calculatoires.

Ces dernieres sont abordées indépendamment du MRTA avec les concepts de cloud et

de cluster robotique :

1. Cloud robotique : cette solution consiste a déporter les calculs, les données et parfois

méme la prise de décision a un systeme extérieur. Ce dernier possede des capacités
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nettement supérieures a celles de la MRS et libeére les robots d'une grande partie de
contraintes liées a I'univers embarqué. Cependant, cette solution nécessite 1'acces a
une bande passante stable et a haute capacité. De plus, elle entraine la génération
d’une latence dans les traitements. Par conséquent, bien qu’efficace, cette approche

est inutilisable dans de nombreuses situations.

2. Cluster robotique : les limites du cloud robotique ont conduit au développement
d’une approche de traitement locale au MRS. Elle consiste a mettre en commun les
ressources non-utilisées du systeme afin d’accélérer les robots dans le besoin. Cette
solution ne souffre pas des limitations du cloud robotique, mais elle n’est applicable

qu’aux taches fortement parallélisables et nécessitant peu d’échanges de données.

Introduction aux travaux

Le contexte de ces travaux est celui d’un systeme multi-robots homogene évoluant dans
un environnement dynamique et incertain. Nous avons donc opté pour une architecture
décentralisée ou I’absence de point de défaillance unique s’avere vitale. De plus, nous
considérons des situations ou le systeme ne peut compter que sur lui méme, aucune
aide extérieure n’étant possible. Par conséquent, le recours au cloud robotique s’avere

impossible.

Dans ces conditions, nous avons étudié les conséquences de I'apparition de taches forte-
ment calculatoires au sein d'un systeme multi-robots, un probleme critique, mais encore
peu exploré. Afin de maximiser les ressources disponibles, notre systéme multi-robot forme
un cluster robotique mutualisant ainsi ses capacités calculatoires. La gestion d'un tel clus-
ter nécessite des approches adaptatives et dynamiques par conséquent, nous avons analysé
I’emploi de méthodes utilisant 'apprentissage par renforcement pour répondre a ce besoin.

Nous avons traité les deux axes de travaux suivants :

1. Dans le chapitre 3, nous explorons I’emploi d’une solution utilisant I’apprentissage

par renforcement comme substitut aux approches basées sur le marché dans le cadre
d’une variante du MRTA.

2. Dans le chapitre 4, nous présentons plusieurs solutions basées sur le deep (Q)-learning
pour administrer dynamiquement un cluster robotique dans le cadre d’un contexte

de recherche et sauvetage.
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CHAPITRE 3

ALLOCATION DE TACHES

CALCULATOIRES AU SEIN D'UN CLUSTER

ROBOTIQUE
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3.1 Introduction

La complexité toujours croissante des architectures de capteurs et des algorithmes de
traitement nécessaires a la prise de décision entraine une forte augmentation de la charge
calculatoire devant étre supportée par les robots. Si le cloud robotique permet aux robots
de se libérer de cette charge, il est inapplicable dans de nombreuses situations critiques ou
la latence est importante (ex : conduite autonome) et/ou les communications demeurent
incertaines (ex : zones de sinistres). Par conséquent, dans ces circonstances, le systéme
multi-robots ne peut compter que sur ses ressources et doit prendre en considération le

colit calculatoire d'une tache dans son processus d’allocation afin de répartir la charge.

Le systeme multi-robots peut alors former un cluster robotique afin de mutualiser les
ressources disponibles. Ainsi, en cas de surcharge, un robot du systeme pourra tenter
de transférer ses taches excédentaires a d’autres membres. Cependant, si ce transfert
maximise 'utilisation des ressources du systeme, il monopolise des ressources et peut donc
s’effectuer au détriment d’une future tache plus prioritaire. En effet, contrairement au
cloud robotique, les ressources d’un cluster robotique s’averent intrinsequement limitées.
De plus, le recours au transfert génere de I'overhead. Il est donc nécessaire de trouver un
juste équilibre entre maximisation du transfert, stockage des ressources pour des taches

prioritaires et minimisation de I’overhead.

Devant ce constat, nous définissons un nouveau probleme le Multi-Robot processing
Task Allocation (MRpTA) qui constitue une variante du célebre MRTA. Contrairement
a ce dernier, les contraintes majeures sont les ressources calculatoires et non la position
des robots. Dans ce contexte, nous proposons une premiere approche de résolution ou les
robots peuvent échanger des taches calculatoires a I'aide d’'un mécanisme de transfert.
Compte tenu de la nature dynamique du probleme, une approche utilisant ’apprentissage

par renforcement semble étre un candidat naturel.
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Ainsi, dans ce chapitre, nous explorons la viabilité d’une méthode d’apprentissage par
renforcement de type deep Q-network pour résoudre un probleme de MRpTA en répondant

aux questions suivantes :

1. Les robots d’un systeme décentralisé peuvent-ils apprendre par eux-mémes a allouer

efficacement les taches du systeme ?

2. Quelles sont les performances d’une approche utilisant ’apprentissage par renforce-

ment comparées a celles obtenues par une approche basée sur le marché ?

Nous allons maintenant définir les concepts clés de notre probleme du MRpTA.

3.2 Modélisation du probleme

Les approches étudiées partagent une méme définition de I'environnement. Elles dif-
ferent uniquement par leur processus de décision, notamment en ce qui concerne 1’équili-

brage de la charge au sein du systéme.

3.2.1 Définition de ’environnement
Définition du systeme multi-robots

Le MRS poursuit un double objectif : la complétion d’'un maximum de taches qui lui
sont assignées tout en favorisant les taches prioritaires. Pour cela, le systeme doit répartir
la charge a l'aide du mécanisme de transfert. Cependant, les contraintes imposées par
I’environnement rendent impossible le respect des deux objectifs. Le systéme doit faire un

choix.

Ces choix s’effectuent dans un contexte de MRS décentralisé, par conséquent, chaque
robot effectue ses propres choix basés uniquement sur sa connaissance locale du systeme.
Les robots communiquent uniquement lors d’un transfert, aucun autre échange d’informa-
tion n’a lieu. Afin de s’approcher davantage de conditions réelles, un systeme de zone est
défini. Ce dernier limite les transferts aux robots d’une méme zone. Si les robots peuvent
changer de zone en cours de mission, cela ne dépend pas de leur volonté et ne figure pas
dans les actions qu’ils peuvent entreprendre. Ces dernieres, au nombre de trois, affectent

uniquement des taches et sont les suivantes :
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1. Exécute : le robot exécute la tache. Pour cela, il doit posséder suffisamment de

ressources calculatoires disponibles.

2. Reporte : le robot reporte la tache qui, si elle n’a pas atteint sa laxité, sera présente
dans la file de tache du robot a la prochaine itération, sinon elle est considérée

comme échouée (et disparaitra de la file de tache).

3. Transfert : Tente de transférer la tache & un autre robot de sa zone. En cas d’échec, la
tache est automatiquement reportée. Le transfert d'une tache implique la génération

d’'un overhead.

Les pré-requis des différentes actions dépendent des caractéristiques de la tache sur

laquelle le robot souhaite agir.

Définition d’une tache

Les taches sont indépendantes (les taches possédant des dépendances sont regroupées
en une seule tache) et possedent une priorité fixe, mais aucune tache n’est impérative.
Similairement a des travaux précédents [9], nous considérons que les caractéristiques d'une
tache sont connues lors de son arrivée dans la file du robot. Les caractéristiques principales

d’une tache sont les suivantes :

TABLE 3.1 — Caractéristiques principales d’une tache

Caractéristique Définition Valeur
CPU Quantité de ressources CPU nécessaire Entier

a 'exécution de la tache 0 — 100

Mémoire Quantité de mémoires nécessaire Entier

a 'exécution de la tache 0 — 100

Nombre d’itérations nécessaires a la Entier

Temps d’exécution

complétion de la tache 1—n
A sa création, chaque tache recoit une 1 : haute
Priorité valeur de priorité fixe sélectionnée 2 : moyenne
aléatoirement de facon uniforme 3 : faible
L, Le nombre maximum d’itérations Entier
Laxité ~
avant le commencement de la tdche 1—1
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Modélisation du temps

Afin de pouvoir simuler le comportement du systeme, il est nécessaire de discrétiser la
temporalité, la diviser en itérations de durées équivalentes comme illustré en figure 3.1.
De plus, dans un souci de performance, la granularité de la discrétisation ne doit pas
étre trop fine pour ne pas générer un nombre important de pas temporels inutiles (sans
changement). Cela implique les conséquences suivantes :

1. Les robots recoivent simultanément leurs nouvelles taches et les traitent en paral-

leles.
2. Plusieurs taches commencent ou terminent exactement au méme moment comme
décrit en figure 3.1.b.

3. Les transferts de tache interviennent apres les allocations locales, mais dans la méme

itération.

Temporalité continue (a) Temporalité discrete (b)

Téache 4 Téache 4
Téache 3 Tache 3

Tache 2 Téche 2

Tache 1 Tache 1

i t+1 142 1+ 3 144
Temporalité Itérations

FiGURE 3.1 — Temporalité : la figure de gauche représente une temporalité continue et
celle de droite une temporalité discrete. Contrairement a la temporalité continue, le cas
discret comporte des tdches possédant un temps d’exécutions identiques (3 cycles) et les
taches n°1,2 et 3 commencent et terminent en méme temps. Cette discrétisation implique
une standardisation des temps d’exécution et de la simultanéité.

Les nouvelles taches générées sont stockées dans une file et traitées séquentiellement,
un tri par priorité décroissante puis par deadline la plus proche est effectué a chaque

itération. Le processus décisionnel entrant alors en action dépend de la solution utilisée.

3.2.2 Solutions

Nous proposons deux types de solution pour ce probleme du MRpTA. Le premier, basé

sur le marché, est couramment utilisé pour résoudre des problemes de MRTA.
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Approches basées sur le marché

Nous avons considéré deux solutions pour cette approche, une avec préemption et une
sans préemption. Elles partagent le méme processus décisionnel, seul le mécanisme de

transfert differe.

Chaque agent Les ajoute a la
recoit ses taches file et trie la file

Succes — FEchee —— - Exécute la tache Transfert la tache Reporte la tache

Tente d’allouer

Encheres ile
localement

FIGURE 3.2 — Le processus décisionnel de la méthode par marché est fixe. Ainsi cette so-
lution essaiera d’abord d’allouer localement puis en cas d’échec formulera une proposition
de transfert et finalement, en cas de nouvel échec reportera, la tache.

Lorsqu’un agent souhaite transférer une tache, il devient vendeur et soumet alors une
offre au commissaire-priseur de la zone qui la diffuse aux autres agents présents. Ces
derniers formulent alors une offre d’achat selon le processus décrit par l'algorithme 1.
La tache est ensuite attribuée au meilleur enchérisseur. La valeur d’une offre d’achat
dépend des ressources calculatoires disponibles de I'agent afin de favoriser les robots en
"sous-charge" et équilibrer la charge au sein du systeme. De surcroit, dans l'approche
préemptive, un agent peut arréter I’exécution de certaines taches afin d’accepter une
tache plus prioritaire. Les taches ainsi arrétées pourront étre redémarrées, mais depuis le
début et en respectant leurs laxités. De plus, dans cette approche préemptive, le vendeur
participe aussi en temps qu’acheteur. Cela permet de favoriser un transfert de la tache
plutot que son exécution locale avec préemption. Il en va de méme pour la valorisation
d’une offre qui privilégie 'absence de préemption et plus particulierement I’absence de
préemption sur des taches de priorités moyennes. Ainsi, la valeur d’une offre n’entrainant

pas d’éviction sera toujours supérieure a celle en entrainant.

Il convient de mentionner que 1'utilisation des enchéres ne contredit pas la nature to-
talement décentralisée de notre systeme. En effet, cette centralisation est temporaire et
tout agent peut devenir commissaire-priseur !. Par conséquent, aucun point de défaillance

unique n’est introduit.

1. Une approche simple mais efficace consiste a attribuer ce réle de commissaire-priseur au robot
souhaitant transférer une tache, le temps de sa vente
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Algorithm 1: Algorithme de valorisation d’une enchere
(En orange, les étapes spécifiques a I'approche préemptive)

Data: 7T, la tache mise aux encheres
A, la liste des taches en cours d’exécution sur le robot
A;, la liste des taches en cours d’exécution de priorité ¢
Rpu, la charge de CPU libre du robot
Rpem, la quantité de mémoire libre du robot
Function :
cpu(i), retourne la quantité de CPU nécessaire a 'exécution de la tache i
mem(i), retourne la quantité de mémoire nécessaire a l’exécution de la tache i
Result: Bid, la valeur de l'offre
if Ry = cpu(T) and Ryem = mem(T) then
Bid < Repy + Riem ;
else if priority(T) =1 and Repy + Y cpu(i) = cpu(T) and

€A\ A
Ropem + Z mem(i) = mem(T) then
1€ A\ Aq
Bid < Repy + Riem — Z (cpu(7) + mem(z))
1€A
else if priority(T) =2 and Rep, + Y cpu(i) = cpu(T) and
1€A3
Ryem + Y mem(i) = mem(T) then
i€ A3
Bid < Repy + Rem — Z (cpu(?) + mem(7))
iEA\A;g
else
| Bid=—p;
end

Si l'utilisation du marché possede de nombreux avantages, il nécessite de pouvoir évaluer
correctement le prix d’une offre. Or, la complexification toujours croissante des systemes
rend cette valorisation difficile. Devant ce constat, nous proposons une approche dyna-

mique a base d’apprentissage par renforcement.

Approche utilisant un DQN

Contrairement a ’approche précédente, cette solution définit librement son processus
de décision, sa seule contrainte étant la validité de I'action comme illustré en figure 3.3.
En effet, le systéme ne peut choisir une action impossible comme exécuter une tache sans

atteindre les prérequis nécessaires. De plus, aucune préemption n’est autorisée pour deux
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raisons. D’une part, nous souhaitons que le systeme apprenne a modérer ses allocations
afin de conserver suffisamment de ressources pour des taches plus prioritaires. D’autre
part, cela nécessiterait de complexifier fortement I’environnement afin d’intégrer toutes

les données nécessaires a la prise de décision et de rester proche d'un MDP.

Chaque agent Les ajoute a la Choisit
recoit ses taches file et trie la file une action
]
I
|

Succes — Fchee — -~ Exécute la tache Transfert la tache Reporte la tache

de l'action

Vérifie la validité B N
Echec de la tache
A

FIGURE 3.3 — Le processus décisionnel de l'approche par renforcement dépend de la
politique apprise. Aucune restriction autre que la validité d’une action n’est imposée a
cette approche

Cette prise de décision est assurée par un deep Q-network dont I’architecture est décrite
en figure 3.4. Afin de respecter les contraintes imposées par 'univers embarqué, nous
avons déployé une architecture de taille raisonnable (attestée par nos expérimentations
cf. Tableau 3.2) pouvant fonctionner sur un robot sans monopoliser ses ressources ce qui
le rendrait inapte a conduire sa mission. Comme décrit dans le chapitre précédent, nous
utilisons les mécanismes de target network et d’experience replay afin d’assurer la stabilité
de T'algorithme dont le paramétrage est donné en section 3.3.1. Nous avons déployé un
mécanisme de controle des actions prises par le réseau afin d’empécher la prise d’actions
interdites (ce qui peut notamment arriver lors de la phase d’exploration). En cas de
sélection d’une action impossible, cette derniere est annulée, mais une expérience est créée
avec une valeur de récompense de -1 rendant toute action possible plus profitable. Mis a
part ce processus de controle, le DQN est entierement responsable de la prise d’actions

de cette solution.

Si les effets des actions sont similaires pour les deux approches, le transfert differe 1é-
gerement. En effet, contrairement a 1’approche basée sur le marché, aucune vente aux
encheres n’est réalisée. Par conséquent, comme aucune offre n’est émise par les agents ré-
pondant favorablement a la demande, ’agent transférant ne peut évaluer la pertinence des
acceptations, et donc, choisir le meilleur candidat. En effet, si plusieurs agents répondent

favorablement, le gagnant sera sélectionné aléatoirement.
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Etat du
robot (x4)

Couches cachées (2x32)

FIGURE 3.4 — L’architecture utilisée est un DQN composé d’une couche d’entrée de neuf
neurones dont quatre traduisent 1’état du robot et cinq I'état de la tache sur laquelle
portera 'action. Viennent ensuite deux couches cachées totalement connectées compo-
sées de 32 neurones. Puis, la couche finale contenant un neurone par action possible. Ces
parametres ont été obtenus par essais successifs afin de parvenir au meilleur ratio perfor-
mance/taille possible.

Pour finir, le systéme de récompense employé poursuit les deux objectifs de la mission
a savoir la complétion d’'un maximum de taches et le respect des priorités ainsi qu’un troi-
sieme objectif, la limitation de 1’overhead généré par 1'utilisation du transfert. Pour cela,
nous récompensons différemment les actions selon qu’elles conduisent ou non a ’exécution

d’une tache.

Vi si exécutée.

r(s,a) =< ; — (3.1)
‘Miz) + Bdor, sinon.

ou :
— 1,7, L représentent respectivement la priorité de la tache, le nombre de report déja
effectuées et la laxité de la tache.
— V = [aq, ag, as] : un vecteur de constantes correspondant aux poids des priorités.
— 7 : prend la valeur 0 si le transfert est un succes et 1 sinon.

— [ : une constante servant a pénaliser le transfert.
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3.3 Résultats

3.3.1 Conditions d’expérimentation

Notre probléme met en jeu un systeme multi-robots totalement décentralisé capable
d’exécuter de multiples taches calculatoires et de former un cluster robotique pour trans-
férer des taches. Un tel systéme n’existe pas encore et nous avons donc dii concevoir un
simulateur afin d’attester de la pertinence du probleme du MRpTA et de valider nos

propositions.

Présentation du simulateur

Notre simulateur est codé en python et le déploiement du DQN est assuré par le frame-
work (open source) d’apprentissage automatique Tensorflow (avec Keras). Il est capable
de :

1. Simuler le déploiement d'un systeme multi-robots décentralisé dans un contexte de
MRpTA.

2. Produire plusieurs variations du probléeme en modulant des parametres clés :

(a) Caractéristiques de ’environnement (probabilités de changement de zone et

systéme de génération des taches).
(b) Le jeu de taches utilisé.
(c¢) Configuration du systéme multi-robots (taille, capacité de calcul, homogé-
néité/hétérogénéité, etc.)
3. Offrir deux types de résolutions :
(a) Classiques s’appuyant sur un systeme d’enchéres pour répartir la charge

(b) Basé sur I'apprentissage par renforcement au moyen d’une architecture DQN.

Bien que simulant notre probleme, nous avons souhaité nous assurer de la viabilité
du déploiement de notre solution "DQN" sur un robot mobile. Pour cela, nous avons
testé les temps d’inférence et d’apprentissage sur une architecture matérielle dédiée a
I'informatique embarqué. Les résultats sont présentés dans le tableau 3.2. Comme attendu,
I’architecture minimaliste que nous avons développée peut parfaitement étre utilisée dans
le cadre d'un déploiement réel. Elle ne représentera qu’une partie infime de la charge

calculatoire et 'apprentissage en ligne est tout a fait envisageable.
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TABLE 3.2 — Temps d’inférence et d’apprentissage selon ’architecture

Configuration Emulateur Nvidia Jetson TX2
ARM Cortex-A57

Intel Xeon Silver 4114 (x2)

Composants . Nvidia Denver 2
Nvidia GTX 1080 TI GPU Pascal
20 coeurs cadencés a 2.2 GHz 4 coeurs cadencé & 2 GHz+-
" 64 GB de DDR4 2 coeurs cadencé a 2Ghz
Capacité

3584 coeurs CUDA 8 GB de LPDDRA4

11 GB de GDDR5X 256 coeurs CUDA
Durée d’une inférence 2ms 4.5ms
Durée de I'apprentissage 910ms 590ms

d’un batch de 24 expériences

Performances de référence

Afin de faciliter 'analyse des résultats, nous avons intégré aux tests deux solutions de

comparaisons supplémentaires qui font office de borne inférieure et de borne supérieure.

1. Solution "borne inférieure" : une approche totalement décentralisée ou les robots
sont indépendants et ne communiquent pas entre eux. Chaque robot exécute ses

taches localement.

2. Solution "borne supérieure"’ : nous avons logiquement choisi une approche centralisée
qui profite d’une vision globale du systéme. Par conséquent, les approches dévelop-
pées doivent tenter de s’approcher des résultats obtenus par cette méthode. Comme
le systeme est réparti sur plusieurs zones, il existe un agent central par zone. A
chaque itération, les taches qui devraient normalement étre attribuées aux agents
d’une zone sont, a la place, assignées a l'agent central de cette zone. Ce dernier
les alloue ensuite aux agents présents (sans surcofit). Les taches non allouées sont
conservées par l'agent central afin d’étre redistribuées lors de litération suivante.
Identiquement a I’approche préemptive par marché, 'agent central peut forcer ’exé-

cution de taches plus prioritaires.

L’ensemble des processus décisionnel est illustré dans le schéma 3.5. Pour I’ensemble de
cette section, les termes "DQN", "Marché", "Marché-P, "Borne inf." et "Borne sup." feront
respectivement référence aux solutions par DQN, marché sans préemption, marché avec

préemption, borne inférieure et borne supérieure.
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Chaque agent Les ajoute a la Tente d’allover | +| Reporte la tache |- -
regoit ses taches file et trie la file localement ]

Chaque agent Les ajoute a la Tente d’allouer A
. 2 - . F-1- Encheres ---» Reporte la tache |--1--
regoit ses taches file et trie la file localement [k i neheres " P
&> Echec de la tache
A
Chaque agent Les ajoute a la ‘ Vérifie la validité

regoit ses taches file et trie la file Prend une action - “{ de laction

L’agent central . s
. Les ajoute a la Tente d’allouer N
- . i - la tack -t--
regoit Atoutes file ot trie la file au meilleur agent > Reporte la tache
les taches

OO

Succes — Echec -~~~ Exécute la tache Transfert la tache Reporte la tache

FIGURE 3.5 — Résumé de I’ensemble des processus décisionnels

Configuration

Le nombre important de configurations différentes, nous a conduit a restreindre notre
étude a un ensemble de configurations ou de nombreux parametres sont fixés. Ces para-

metres obtenus par essais successifs sont les suivants :

TABLE 3.3 — Parametres du DQN et de I’environnement

Parametre du Valeur Parameétre de Valeur
DQN I’environnement
7y 0.5 Nombre de robots 7
e decay 0.995 Nombre de zones 3
« 10 Report maximum d’une tache )
c 40 Durée d’exécution d’une tache 4
Taille de la mémoire 256 Nombre de priorités 3
Taille du sous-échantillon 24 Pondération du choix des priorités (1, 1, 1)
V= [Oél,Oég,Oég] [1,03,005]

De méme, il existe de nombreuses manieres de concevoir la génération de taches. La
plus pertinente semble étre une génération de taches apériodiques ou des pics d’activités
apparaissent afin de mettre en évidence des périodes de surcharge ou des choix doivent

étre effectués. Pour modéliser cela, nous utilisons une suite périodique ou le nombre de
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taches assignées au systéme multi-robots 2, U;, pour une itération i est le suivant :

Ui =12 — |10 — p| ot i = p mod 20 (3.2)

Concernant les zones de répartitions des robots, elles sont au nombre de trois (27, Zs et

Z3). Toutes les dix itérations, tous les robots se voient attribuer une zone (qui peut étre
P(Zs,) L t
— = — ¢
X 2’ VT3
P(Z3) = —. Ce déséquilibre dans la répartition induit des capacités de transfert différentes

la méme que précédemment) selon les probabilités suivantes : P(Z;) =

selon les zones forcant les solutions a s’adapter.

Pour terminer, sauf mention contraire, le jeu de taches utilisé est celui décrit dans le ta-
bleau 3.4. Il s’agit d’un jeu équilibré o, en moyenne, une tache nécessite (en pourcentage)

autant de CPU que de mémoire.

TABLE 3.4 — Jeu de taches équilibré

TAaches

ID CPU (%) RAM (%) ID CPU (%) RAM (%) ID CPU (%) RAM (%)
1 5 5 9 15 10 16 10 15

2 10 10 10 25 15 17 15 25

3 15 15 11 30 5 18 5 30

4 20 20 12 30 20 19 20 30

5 25 25 13 35 20 20 20 35

6 30 30 14 35 25 21 25 35

7 35 35 15 40 10 22 10 40

8 40 40

Compte tenu du nombre important d’aléas lors de la génération de taches, les résultats
présentés sont une moyenne de ceux obtenus sur 1000 simulations de 500 itérations
continues chacune. De plus, pour chaque simulation, les taches générées et changement de
zones sont identiques pour toutes les solutions. Concernant I'apprentissage de I’approche

DQN, nous 'avons entrainée préalablement pendant 300 itérations.

2. Chaque tache est ensuite assignée a un robot choisi de fagon aléatoire et équiprobable.
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3.3.2 Performances globales
Ces résultats ont pour objectif de répondre a des questions posées par 1'utilisation de
ces approches.

[0 La premiere question est : comment 1'utilisation de ces solutions affecte la capacité

du systeme a compléter les taches qui lui sont assignées?

Taux de complétion

La figure 3.6 présente le nombre de taches complétées et échouées pour chaque solution.
Nous constatons que les approches "Marché-P" et "Borne-sup" offrent un taux de complé-
tion inférieur. Cela s’explique par la nécessité de recommencer les taches a zéro lorsque
la préemption est utilisée. A opposé, la solution "Marché" tire profit du mécanisme de

transfert et réalise le meilleur taux de complétion global.

Succes : Echecs :

il

1400+

1200

» 10004
800 1
600 1+
400
200

Nombres de taches

Marché Marché-P  Borne-inf ~ Borne-sup Marché Marché-P Borne-inf ~ Borne-sup
Priorité . Priorité . Priorité Priorité . Priorité . Priorité
haute moyenne faible haute moyenne faible

F1GURE 3.6 — Le graphique de gauche présente le nombre de taches complétées selon leur
niveau de priorité par chaque solution et celui de droite, le nombre de taches échouées.

[] Les approches utilisant la préemption completent moins de taches. Sont-elles ca-

pables de se montrer meilleures dans la gestion de la "criticité" des taches?

Gestion de la "criticité"

Comme attendu, les approches préemptives respectent parfaitement le systeme de prio-

rités en assurant la totalité des taches a haute priorité. L’approche par renforcement offre
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de meilleurs résultats que les approches non-préemptives, mais ne parvient pas a garantir
I’exécution des taches de priorité forte. Néanmoins, cela démontre que cette solution se

réfrene d’allouer toutes ses ressources afin d’en conserver pour des taches plus prioritaires.

Nous constatons un compromis puisque le systéme ne peut a la fois maximiser son
taux de complétion et respecter les priorités. La pertinence d’'une solution dépend donc

de 'importance apportée a ces deux facteurs.

(] Dans cette situation, comment évaluer les performances des différentes solutions ?

Répartition de la charge

La capacité d'une solution a maximiser 'utilisation des ressources disponibles constitue

un bon indicateur de performances. La figure 3.7 illustre la charge moyenne des robots de

il

Marché Marché-P Borne-inf ~ Borne-sup

. Processeur . Mémoire . Overhead

Charge en %

FIGURE 3.7 — Taux d’utilisation moyen des ressources calculatoires de chaque robot en
fonction de la solution utilisée. La partie colorée en cyan représente ’'overhead généré par
I'utilisation du mécanisme de transfert.

chaque approche avec, en orange, la charge CPU, en bleu, le pourcentage de la mémoire
utilisée et, en cyan, les ressources dépensées pour 1’overhead généré par les transferts.
Sans surprise, la borne supérieure, profitant de sa vision globale, présente la meilleure
utilisation des ressources. A 1'opposé, nous retrouvons la borne inférieure qui dépourvue

de mécanisme de répartition de la charge fournit les pires résultats. Des trois approches
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distribuées, la solution "DQN" propose le schéma d’utilisation le plus efficace avec une
charge utile importante et peu de ressources dépensées en overhead. Bien qu’utilisant une
part importante de ses ressources, ’approche préemptive en dépense trop en overhead, et

finalement, offre peu de charge utile.

[] Les solutions distribuées arrivent a répartir la charge au sein du systeme a l'aide
du mécanisme de transfert. A quelle fréquence et avec quelle efficacité les approches

distribuées utilisent-elles le mécanisme de transfert ?

3.3.3 Qualité de la distribution
Transfert et communication

La figure 3.8 montre le nombre cumulatif de succes et d’échecs de transferts pour les

500 itérations. L’approche DQN s’avere étre la plus efficace transférant davantage (de

—— DQN : succes ’
--- DQN : échecs /7
60001 — Marché : succes e
--- Marché : échecs Kl
Marché-P : succés .
42 5000 Marché-P : échecs .
(9] g
Q@ ’
€ 4000 a
@ | _
o
) /
(] J
3000 -
w /7
e ”~
Ie) i
; -
€ 2000 ~
=2 g - ~
; L
.II’ - T ~
10001 / )= —
01

0 100 200 300 400 500
Itérations

FIGURE 3.8 — Nombres cumulés de succes et d’échecs de transfert au cours des 500
itérations pour chaque solution distribuée.

trois & six fois plus que les deux autres approches avec un ratio succes/échecs nettement
plus favorable. Or, comme noté précédemment, cette approche génere peu d’overhead.
Par conséquent, nous constatons qu'une stratégie de transfert intensive des taches peu
couteuse est mise en place afin de limiter cet overhead. De plus, cela atteste de la capacité

du systeme a conserver des ressources libres pour accepter d’éventuelles demandes de
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transfert. Cependant, si comme souhaité notre systéme de récompense permet de controler
le nombre de transferts, il échoue a éliminer totalement les échecs car cela ne dépend pas

uniquement de ’agent transférant.

[] La capacité de transfert dépend directement du nombre d’acceptants potentiels.
Qu’arrive-t-il si nous étendons la portée du transfert a ’ensemble des zones ?
Incidence des zones

Les figurent 3.9 et 3.10 illustrent le nombre cumulatif de succes et d’échecs de transferts

lorsque la portée est maximale et la comparaison des résultats selon la portée du transfert.

—— DQN: s’uccés 7 70001
- . /
6000 - II\DAQNHIe(.:hecs\ ”
—— Marc e’ : s,ucces - 6000--
--= Marché : échecs Fad
50001 —— Marché-P: succes _
Q --= Marché-P : échecs /! *g 50001
g 2
£ 4000+ ER
g c
] <
[} o 30001
S 30001 f-é
()
s 2 20001
§ 20001
= 10001
10001
Marché Marché-P
01 . Portée zone : succes . Portée complete : succes
0 100 200 300 400 500 ) . ’
Itérations D Portée zone : échecs . Portée complete : échecs

FIGURE 3.9 — Nombres cumulés de suc-
ces et d’échecs de transfert sans limita-
tion de portée au cours des 500 itérations
pour chaque solution distribuée.

FI1GURE 3.10 — Comparaison des succes
et échecs des transferts en fonction de la
portée du mécanisme.

Comme attendu, I'augmentation de la portée permet aux agents de trouver de nou-
velles opportunités de vente. Cela se reflete dans les résultats obtenus par les approches
basées sur le marché. En revanche, 'approche de type DQN ne profite pas de ce change-
ment et, plus surprenant, diminue son nombre de transferts augmentant davantage son
controle en limitant les échecs. Cette réticence a utiliser le systeme de transfert s’explique
par 'overhead généré. En effet, cette solution transfere uniquement des tdches a haute
priorité dont la complétion représente une plus grande pénalité que 1’overhead qu’elle gé-

nere. Nous retrouvons le comportement observé précédemment ou I'approche par DQN
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ne transférait que des taches a bas cotit pour limiter 1’overhead.

[0 Jusqu’a maintenant, la solution DQN a su démontrer ses capacités d’adaptation.

Comment se comporte-t-elle a plus grande échelle ou en présence d'un déséquilibre ?

3.3.4 Evolutivité et déséquilibre
Evolutivité

Afin de tester I’évolutivité de nos solutions, nous augmentons la taille de notre systeme
de 7 a 20 robots ainsi que le nombre moyen de taches de 7 a 20. La gestion des zones
reste identique. Si nous regardons le taux de complétion en figure 3.11, nous constatons

des résultats similaires a ceux observés pour un systéme de 7 robots.

Succes : Echecs :

35004
3000+

25004
20004
1500
10004
500 1

Marché Marché-P  Borne-inf ~ Borne-sup Marché Marché-P  Borne-inf ~ Borne-sup

Nombres de taches

Priorité . Priorité Priorité Priorité . Priorité Priorité
haute moyenne faible haute moyenne faible

FiGUurRE 3.11 — Le graphique de gauche présente le nombre de tdches complétées par
chaque solution utilisant 20 robots selon leur niveau de priorité. Celui de droite représente
le nombre de taches échouées.

La hiérarchie des performances d’utilisation des ressources est, elle aussi, similaire a
celle constatée précédemment. Cependant, nous observons en figure 3.12 une légere aug-
mentation globale (excepté pour la borne inférieure) des ressources utilisées due a la

multiplication des possibilités d’allocation.
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Charge en %

il

Marché Marché-P Borne-inf ~ Borne-sup

. Processeur . Mémoire . Overhead

FI1GURE 3.12 — Utilisation moyenne des ressources pour un systeme composé de 20 robots.

[] Les solutions semblent insensibles au changement d’échelle, mais comment se comportent-

elles en cas de prédominance d’une ressource calculatoire ?
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Déséquilibre

Afin de générer un déséquilibre de 'importance des ressources calculatoires, nous intro-
duisons un nouveau jeu de taches présenté dans le tableau 3.5 ou les taches nécessitent

en moyenne plus de CPU que de mémoire.

TABLE 3.5 — Jeu de taches déséquilibré

Taches
ID CPU (%) RAM (%) ID CPU (%) RAM (%) ID CPU (%) RAM (%)
1 5 5 6 30 30 11 30 5
2 10 10 7 35 35 12 30 20
3 15 15 8 40 40 13 35 20
4 20 20 9 15 10 14 35 25
5 25 25 10 25 15 15 40 10

Les taux de complétion et la gestion des priorités exposés en figure 3.13 s’averent proches
de ceux observés avec un jeu de taches équilibré, mais l'utilisation des ressources differe

significativement.

Succes : Echecs :

il

Marché Marché-P Borne-inf ~ Borne-sup

14004

12004

10001
< 001
600}
100}
2004

Marché Marché-P Borne-inf ~ Borne-sup

Nombres de taches

Priorité Priorité Priorité
haute moyenne faible

Priorité Priorité Priorité
haute moyenne faible

F1GURE 3.13 — Le graphique de gauche présente le nombre de taches complétées par
chaque solution selon leur niveau de priorité lors de 1'utilisation d’un jeu de taches dés-
équilibré. Celui de droite représente le nombre de taches échouées.
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En effet, comme constaté en figure 3.14, 'approche utilisant un DQN parvient a sur-
passer les performances de la borne supérieure. Cela reflete une profonde différence entre
les approches étudiées. D’un c6té, nous observons des approches classiques (sans appren-
tissage par renforcement) limitées par leur nature statique. Elles sont définies pour un
probléeme donné et ne peuvent s’adapter. Le processus de valorisation d’une offre fournit
un bon exemple. En effet, il confére une importance égale aux deux ressources. Or, dans le
cas présent, la ressource CPU possede plus de valeur que la ressource mémoire. De I'autre
coté, I'approche par DQN démontre son caracteére adaptatif et apprend, par elle-méme,
la véritable valeur d’une ressource. Il en résulte un systeme fonctionnel et performant ne

nécessitant pas d’informations a priori.

il

Marché Marché-P Borne-inf ~ Borne-sup

. Processeur . Mémoire . Overhead

Charge en %

FIGURE 3.14 — Taux moyen d’utilisation des ressources lorsque le second jeu de taches
est utilisé.
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3.4 Conclusion

Dans un contexte totalement distribué, des agents doivent se répartir la charge de
calcul & l'aide d’un mécanisme de transfert afin d’éviter les surcharges locales. Afin de
complexifier le probléeme, nous avons instauré plusieurs limitations a ce mécanisme : la
génération d’'un overhead représentant 20% des ressources nécessaires a 'exécution de la

tache ainsi qu’une portée maximale.

En raison de la complexité croissante des systémes modernes, nous avons imposé un
systeme de valorisation des offres simple afin de représenter I'impossibilité d’évaluer cor-
rectement une offre dans un systéme réel. De méme, nous avons considérablement limité
la taille de I'architecture DQN afin de la rendre compatible avec les capacités de calcul
d’un robot mobile. De plus, comme pour la valorisation des offres, nous avons imposé un
systeme de récompense simple. Bien que diminuée par ces contraintes, 'approche utili-
sant un DQN, qui apprend sans connaissance initiale, s’est montrée pertinente en étant

capable de :

1. Respecter une hiérarchie (non imposée) des priorités en privilégiant les taches a
forte priorité.

2. Ordonnancer efficacement des taches afin de maximiser 1'utilisation des ressources
disponibles.

3. Développer une stratégie de transfert en favorisant les taches a bas colt et haute
priorité, limitant ainsi I’overhead généré.

4. S’adapter & un environnement dynamique en valorisant les ressources calculatoires

lorsqu’un jeu de tache déséquilibré est utilisé.

Cette approche s’avere donc capable de générer son propre modele de I'environnement
pertinent sans nécessiter de connaissance préalable, et par conséquent, s’affranchit d’une

contrainte forte. Cependant, elle comporte deux limitations attendues :

1. Bien que respectant la hiérarchie des priorités, cette solution s’avere incapable de

garantir I’exécution des taches a haute priorité.

2. De plus, il nous a été impossible de réduire suffisamment le nombre d’échecs de
transferts. Cela s’explique par le caractere totalement distribué du systeme qui ne
permet pas de mettre en place une récompense d’équipe pour "coordonner" l'ap-

prentissage/prise de décision.
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3.5 Note importante

Ce chapitre a fait I'objet d’une publication a IRC’20 qui a été sélectionnée pour une
version étendue soumise en revue. De nouveaux résultats ont été produits afin d’explo-
rer un certain nombre de parameétres (ex. génération de taches). Ces derniers, ayant été

obtenus tardivement, ne sont pas présentés.
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CHAPITRE 4

ADMINISTRATION DYNAMIQUE D’UN
CLUSTER ROBOTIQUE
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4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons abordé la question de la prise en considération de
la charge calculatoire dans un contexte de MRTA avec la mise en place d’'un mécanisme de
transfert au sein d’un cluster robotique. Cependant, ces clusters sont avant tout congus
pour paralléliser des taches de calculs intensifs qu'un robot seul peinerait a exécuter,
telles que la fusion de capteurs ou les méthodes de vision par ordinateur utilisant de

I’apprentissage profond.

Or contrairement aux ressources d'un cloud robotique pouvant étre considérées comme
illimitées, les ressources d’un cluster s’averent limitées et fluctuantes car dépendantes des
variations de charges subies par le systeme. De plus, elles s’utilisent au détriment des
autres membres du cluster. Par conséquent, il apparait nécessaire d’instaurer un méca-
nisme d’allocation des ressources distribuées afin de favoriser les taches prioritaires, de

prédire les disponibilités et de maintenir un mécanisme réactif.

Contenu de la nature dynamique du probléme, une solution basée sur de I’apprentissage
pourrait jouer ce role de gestionnaire des ressources du cluster. De plus, afin de pouvoir

illustrer ce dynamisme, nous ajoutons un contexte opérationnel au probleme.

Les missions de recherche et sauvetage (S&R) illustrent parfaitement cette nécessité
pour les systemes multi-robots de pouvoir exécuter localement ces taches calculatoires.
En effet, d’une part ces missions S&R prennent place dans des milieux ou les infrastruc-
tures de communications sont endommagées ou inexistantes rendant 1’acces a des serveurs
extérieurs erratique voire impraticable. D’autre part, la nature dynamique et incertaine
de ces missions exige rapidité et adaptabilité afin de pouvoir compenser le manque d’in-
formations. Or, le recours au cloud robotique génere une importante latence peu adapté

& ce niveau de criticité.

Dans ce chapitre, nous explorons l'utilisation de méthodes d’apprentissage par ren-
forcement (compatibles avec les espaces d’action a fortes dimensions) pour organiser la
parallélisation des taches au sein d’un cluster robotique déployé dans le cadre d’'une mis-

sion de S&R en répondant aux questions suivantes :

1. Dans quelle mesure la parallélisation des taches peut-elle améliorer les performances

d’un systeme multi-robots ?
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2. Les robots d'un systéme totalement décentralisé peuvent-ils apprendre a organiser

la parallélisation des taches?

4.2 Présentation du probléme

De nombreux concepts étant imbriqués, nous allons les présenter rapidement avant de

décrire leurs modélisations.

4.2.1 Les concepts principaux

Certains des concepts décrits s’averent proches de ceux étudiés au chapitre 3, mais de
nouveaux interviennent comme la consommation d’énergie, ou encore, I’échec possible de

la mission.

Les objectifs de la mission

L’objectif principal du systeme est de conduire une mission de recherche et sauvetage
avant qu’'un de ses drones ne tombe a court d’énergie. Il existe donc une notion de succes
ou d’échec. Le deuxiéme objectif du systéme consiste & terminer (avec succes), le plus

rapidement cette mission. La difficulté d’une mission dépend des caractéristiques de laire.

L’aire de la mission
Chaque mission se déroule dans une aire spécifique dont les caractéristiques, exposées
ci-dessous, définissent la spécificité :

1. Le danger reflete les conditions environnementales dans lesquelles les drones évoluent

et influe directement sur l'efficacité de certains types de taches.

2. La densité de région d’intérét (ROI) représente la concentration potentielle de per-

sonne a secourir, et comme le danger, influence 'effet de certains types de taches.

3. Le facteur de planification de trajectoire définit la vitesse d’accroissement du besoin
de planification. Autrement dit, plus ce facteur est élevé, et plus rapidement, une

nouvelle trajectoire, devra étre recalculée.

4. Le facteur de fusion de données, analogiquement au facteur précédent, fixe I'impor-
tance de la fusion de données (synchronisation), ¢’est a dire la vitesse d’augmentation

de ce besoin.
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5. Les paliers de sauvetages définissent la fréquence a laquelle les taches de secours

sont activées par les drones.

Une aire est donc une entité abstraite dont les spécificités influent sur la capacité du

systeme multi-robots.

Le systéme multi-robots

Afin de répondre aux exigences d’'un déploiement dans un milieu critique tel qu’une
zone de sinistre, le systeme multi-robots est décentralisé et isolé de tout appui extérieur
(cloud robotique). En outre, bien que capable de communiquer entre eux, les drones
du systeme évoluent indépendamment sans échanger d’informations concernant leur état.
Par conséquent, les communications apparaissent uniquement lors de la distribution d’une

tache.

Une nouvelle fois, nous nous intéressons aux taches d’un point de vue calculatoire. Des
lors, la définition de nos drones s’avere proche de celle utilisée précédemment. Néanmoins,
dans un contexte opérationnel réel, un systéeme de drones exécute une mission sous une
contrainte forte, I’énergie initiale dont il dispose. Cette derniére sera consommée en fonc-
tion des choix et des taches réalisés par le systeme. Pour cette raison, nous considérons

un modele de consommation afin d’ajouter cette contrainte forte au probléme posé.

La consommation d’énergie

L’ajout d’une notion énergétique a la mission complexifie le probleme étudié : il ne
s’agit plus seulement de distribuer les taches afin de maximiser I'utilisation des ressources
de calcul, mais de distribuer les taches afin de maximiser I'utilisation des ressources de
calculs tout en répartissant les taches énergivores pour s’assurer qu’aucun drone ne tombe

a court d’énergie.

En vue d’intégrer cette notion, nous modélisons la consommation de chaque drone selon
deux axes. Le premier correspond a la dépense énergétique induite par les déplacements
du drone. Nous partons du principe que cette derniere augmente exponentiellement avec
la vitesse du drone [4]. Le deuxieme axe correspond a la consommation des composants
électroniques embarqués sur le robot (processeur, GPU, capteurs, Wifi) qui croit selon la

charge calculatoire (ajustement dynamique du couple tension/fréquence).
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Or, la consommation d’énergie d’'un drone dépend fortement des taches qu’il exécute.

4.2.2 Le concept de tache

Nous avons fortement augmenté la complexité de notre modele de tache afin, d’une
part, d’intégrer un mécanisme de parallélisation et, d’autre part, de lui concéder, lors de

sa complétion, un effet sur I’environnement. Cet effet dépend du type de la tache.

Types

Notre modélisation considere cing types de taches réparties en deux catégories. La pre-
miere catégorie regroupe les taches participant directement a ’avancement de la mission.
Elle est constituée des types : 1) exploration, 2) recherche et 3) secours qui possédent
une chaine de dépendance. En effet, il est nécessaire d’avoir préalablement conduit des
taches d’exploration pour mener des taches de recherche, et de méme, il est obligatoire de
rechercher avant de secourir. La deuxiéme catégorie composée des types 4) planification
de trajectoire et 5) fusion de données dont les effets respectifs réduisent les risques de
collisions et la désynchronisation. Bien que n’influant pas directement sur la complétion
de la mission, la non-exécution de ces types diminue l'efficacité des taches appartenant a
la premiére catégorie allant jusqu’a les rendre inopérantes. Chacun des types mentionnés

renvoie aux applications réelles suivantes :

1. Exploration : cartographie de l'aire a ’'aide d'un LIDAR afin de définir la topogra-

phie du terrain et d’identifier les zones critiques nécessitant des recherches avancées.

2. Recherche : examine attentivement par traitement d’image les sections critiques afin

de découvrir les cibles nécessitant assistance.

3. Sauvetage : tourne autour de la cible afin d’évaluer la situation a l'aide de mé-
thodes de diagnostique multi-capteurs et calcule I'action a entreprendre au moyen

de techniques de planification de mission

4. Planification de trajectoire : recalcule la trajectoire des drones afin d’éviter les col-

lisions et d’améliorer I'efficacité du systeme.

5. Fusion de données : fusionne les données collectées afin d’obtenir une meilleure

évaluation de la situation et de prévenir le chevauchement des recherches.

Le type d’une tache conditionne les pré-requis nécessaires a son exécution/distribution et

est fixé au moment de sa création.
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Génération des taches

Nous estimons que les drones d'un systeme distribué devraient étre les plus autonomes
possible afin d’accélérer le processus décisionnel et de limiter les communications. Par
conséquent, chaque drone tente de commencer l'exécution de tache distribuables sans
consultation préalable en s’appuyant uniquement sur leur compréhension de 1’état de la
mission. Le choix du type de taches dépend alors de probabilités dynamiques évoluant

selon la compréhension du drone.

Paradigme de distribution

Afin de permettre la distribution /parallélisation d’une tache, nous avons affiné le concept
de tache en intégrant le concept de job selon un fonctionnement serveur/travailleurs (ou
maitre/esclaves comme décrit dans [3]). Ainsi une tache est divisée en un job de type
serveur et ¢ jobs de type travailleur avec 1 < 7 < n ou n représente le degré maximal de
parallélisation de la tache. Nous avons inclus deux paradigmes de distribution présentés

en Figure 4.1 qui different par la localisation des données.

Travailleur Travailleur Travailleur Travailleur Travailleur Travailleur
Données Données Données

FIGURE 4.1 — Deux paradigmes de distribution : a gauche, les travailleurs possedent les
données nécessaires a ’exécution de la tache alors qu’a droite le serveur doit transmettre
les données les données aux travailleurs.

Concernant les effets de la parallélisation, deux approches existent. La premiere consi-
dere qu'une tache parallélisée est accélérée ce qui permet de terminer son exécution plus
rapidement. La seconde approche considere que la parallélisation d’une tache n’accélere
pas son exécution, mais augmente le nombre de données traitées, et donc, l'efficacité

(Pampleur de 'effet) de la tache. Bien que plus répandue, la premiére approche s’avere
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impraticable pour nos simulations. En effet, le nombre de cycles nécessaires a ’exécution
d’une téche se doit d’étre entier (cf. chapitre 3). Si nous suivons la loi d’Amdahl dont la

formule est la suivante : )
Slatence = 7}9 (41)
1-— Y% + g

Un temps d’exécution C' compatible avec une simulation discrete nécessite que :
Vs € [1,n], ou n représente le nombre maximal de travailleurs et p la partie de la tache
pouvant profiter de ’accélération, les % sont des nombres entiers. Or, comme attesté
dans le Tableau 4.1, le nombre de cycles devant étre simulé est considérable. De plus,
les pourcentages d’accélération compatibles devant étre utilisés s’averent extrémement
faibles. Par exemple, il n’existe aucun entier compatible inférieur a 50000 pour un nombre

de travailleurs maximal de cinq et une taches parallélisable & 95%.

TABLE 4.1 — Premiers entiers compatibles en suivant la loi d’Amdhal

Premier entier Nombre de cycles selon Parallélisation % parallélisabe

compatible le nombre de travailleurs maximale de la tache
80 80, 50, 40, 35, 32 5 75
120 120, 90, 80, 75, 72 5 50
560, 350, 280, 245,
o60 224, 210, 200 7 [E
1680 1680, 1470, 1400, 1365, 7 95

1344, 1330, 1320

Nous avons donc opté pour la deuxieme approche ou la parallélisation d’une tache
accroit le nombre de données traitées. Ainsi, une tache accélérée nécessite autant de
cycles pour étre complétée, mais son effet est démultiplié par le nombre de travailleurs
participants. Dans notre modele, les travailleurs traitent les données et le serveur répartit

le travail (et si besoin les données) et synchronise les résultats.
Nous avons présenté I’ensemble des concepts de notre probleme et la mission qui lui est

attachée. Nous allons maintenant détailler la modélisation de chacun de ces concepts.
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4.3 Modélisation du probleme

Les approches étudiées partagent toutes la méme définition de I’environnement et des

acteurs.

4.3.1 Modélisation de ’environnement et des acteurs

Modélisation de ’aire de la mission

Comme mentionné précédemment, une aire est définie par ses caractéristiques réperto-

riées dans le Tableau 4.2 et dont la valeur varie entre 0 — 1 . Elles sont réparties en trois

catégories :

1. Les caractéristiques d’état représentent le niveau de difficulté opérationnelle de

’aire et influent directement sur 'efficacité des taches effectuées par le MRS.

2. Les caractéristiques de progression décrivent ’avancement de la mission. Lorsque

R atteint 1, la mission est terminée avec succes. Leurs valeurs évoluent lorsque leurs

taches respectives sont complétées sachant que la chaine de dépendance doit étre

respectée (Exploration — Recherche — Sauvetage possible).

3. Les caractéristiques de contraintes décrivent les besoins opérationnels du MRS et

portent atteinte a l'efficacité des taches nécessaires a l’avancement de la mission.

TABLE 4.2 — Liste des caractéristiques d’une aire

Caractéristiques Notations Descriptions Evolue Types
Danger H Conditions environnementales Non Etat
Densité ROI D Densité des zones d’intéréts Non Etat
Exploration E Niveau d’exploration courant Oui Progression
Recherche R Niveau de recherche Oui Progression
Sauvetage S Secours effectué Oui Progression
. : , ) Oui -
Sauvetage possible Sp Palier de secours débloqué e Etat
par palier
Planificati . . . . .
antication P Besoin de replanification Oui Contrainte
de trajectoire
Fusion de données M Besoin de synchronisation Oui Contrainte
F: it Vefficacité de 1 .
acFeur de Ap Condltlonne. e §a01te de la Nom Bat
planification planification
Facteur de fusion Ap Affecte la fusion de données Non Etat
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A chaque itération i, le besoin de planification est mis & jour en fonction du nombre de

drones commencant un job nécessitant un déplacement selon la formule :

Pz' = -Pi—l + /\pC&I‘d(Qz) (42)

ou {); représente I’ensemble des nouveaux jobs nécessitant un déplacement dont 'exécution

a débuté a l'itération i

De la méme manieére que pour la planification, le besoin de fusion est actualisé a chaque
itération 7. Son augmentation dépend du nombre de taches d’avancement réalisées selon

la formule suivante :

ou I'; est 'ensemble des taches d’avancement complétées a l'itération .

Pour conclure, une aire représente l'’environnement de la mission et notamment sa
difficulté. Par conséquent, différentes aires de mission signifient différentes missions, il
n’existe pas de lien entre les aires et I’ensemble du systeme multi-robots est déployé dans
une unique aire au cours d’une mission. Autrement dit, une aire équivaut a un scénario
de test.

Modélisation du systéme multi-robots

Le systeme multi-robots est composé de n drones déployés simultanément lors du début
de la premiere itération. Les drones connaissent les caractéristiques courantes de l'aire
(excepté Ap et Ap) ainsi que leurs propres caractéristiques résumées dans le tableau 4.3. En
revanche, ils ne possédent aucune information sur 1’état des autres membres du systeme
et les taches en cours d’exécution. De plus, bien que pouvant posséder des capacités
calculatoires ou énergétiques différentes, leur motorisation et habilité a conduire une tache

sont identiques.

Pour conclure, les drones du systeme sont définis sous les angles calculatoires et énergé-
tiques. Leur localisation n’entre pas en considération dans notre modélisation. Les notions
de déplacement et de vitesse servent a modéliser un facteur consommation énergétique lié

a la motorisation des drones.
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TABLE 4.3 — Tableau des caractéristiques principales d’un drone

Caractéristiques Descriptions Types
1D ID du drone Entier

CPU Quantité de ressources CPU utilisée  Flottant

Mémoire Quantité de mémoire utilisée Flottant

Batterie Quantité d’énergie restante Flottant
Déplacement Atteste du déplacement du drone Booléen
Vitesse Palier de vitesse actuel du drone Entier

Liste des jobs de type travailleur

o Liste
exécutés par le drone

Jobs de travailleur

Liste des jobs de type serveur exécutés

par le drone Liste

Jobs de serveur

Modélisation du temps

Comme expliqué dans le chapitre précédent, il est nécessaire de discrétiser la tempo-
ralité. C’est a dire la diviser en itérations de durées équivalentes représentant un d; de

temps continu comme illustré en figure 4.2. Cela entraine les conséquences suivantes :
1. Les robots regoivent simultanément leurs nouvelles taches et les traitent en parallele.

2. Plusieurs taches commencent ou terminent exactement au méme moment comme

décrit en figure 4.2.b.

Temporalité continue (a) Temporalité discrete (b)

Téache 4 Tache 4

Tache 3 Tache 3

Tache 2 Tache 2

Tache 1 Tache 1

i t+1 142 1+ 3 1+ 4
Temporalité Itérations

FIGURE 4.2 — Temporalité : contrairement a une temporalité continue, une temporalité
discrete implique de la simultanéité.

Minimiser le nombre d’itérations nécessaires a la réalisation de la mission représente le

deuxieme objectif du systeme. Pour cela, le systéeme doit exécuter de fagon efficace une
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succession de taches.

4.3.2 Modélisation d’une tache

Les taches constituent ’élément clé de la mission car elles permettent sa progression.
Afin d’intégrer le principe de parallélisation, nous avons affiné notre définition d’une tache

en la divisant en jobs.

Définition d’une tache

Une tache possede un type et se compose d'un job serveur et de n jobs travailleur
(n > 0). Ainsi, contrairement au chapitre 3, un drone n’accepte pas d’exécuter une téache,
mais un ou plusieurs jobs d’une tache. Les caractéristiques d'une tache et d'un job, listées

respectivement dans les tableaux 4.4 et 4.5, dépendent de leur type.

TABLE 4.4 — Caractéristiques d’une tache

Caractéristiques Descriptions Types

ID ID de la tache Entier

Type Le type de la tache String

Nombre de travailleurs Nombre maximum de travailleurs autorisés Entier
Serveur Le serveur de la tache Job
Travailleurs La liste des jobs travailleurs de la tache Liste

Il n’existe aucun mécanisme de préemption, lorsqu’un job est commencé, il doit étre
terminé. De plus, la parallélisation est synchrone, par conséquent, tous les jobs d'une tache

commencent et terminent a la méme itération.

Le type d’une tache est sélectionné a sa création au moyen d’une fonction de probabilités
dynamiques.
Sélection du type

Toutes les [ itérations, I € N, chaque drone du systeme tente de démarrer une nouvelle
tache distribuée. Le type de cette tache dépend de I’état du drone et de sa compréhension
de I’état de la mission. La sélection s’effectue selon les probabilités décrites dans le tableau

4.6. Afin de modéliser le fait qu’un drone puisse ne pas se trouver dans une situation

95

Contribution des méthodes d'apprentissage a la distribution de tdches dans un cluster robotique Paul Gautier 2021



TABLE 4.5 — Caractéristiques d’un job

Caractéristiques Descriptions Types Concerne
ID ID du Job Entier Serveur /travailleur
Robot ID du robot exécutant le job  Serveur/travailleur
Type Le type du job String Serveur /travailleur
tité de CPU né i )
CPU Quar\l : e e C Y pecessatre Flottant Serveur /travailleur
a I'exécution du job
o tité de mémod , . '
Mémoire Quan ! e’ © THCHIONE DOCERSAIE Flottant Serveur /travailleur
a I'exécution du job
Déplacement Déplacement nécessaire Booléen Serveur /travailleur
Palier de vit ¢ i
Vitesse AHET €6 VITOSSE TIECOSSalTe Entier Serveur/travailleur

pour le déplacement

opportune pour débuter une tache, il existe une probabilité pour qu'un drone ne démarre

aucune tache

TABLE 4.6 — Probabilités de sélection de chaque type de taches

Types Probabilités
1-F
Exploration P(Tg) =
0 si en déplacement
Recherche P(Tr)=E—-R
R—Sp
Sauvetage P(Ts) =
0 si en déplacement
Planification de trajectoire P(Tp)=M
Fusion de donnée P(Tr)=F
Aucune P(Ty) =T

Une fois le type sélectionné, le drone exécute le job de type serveur de la tache et
transfere, au commissaire-priseur, autant d’offres de travailleurs que le type de la tache en
autorise afin de la distribuer. L’affectation des travailleurs dépend de la solution employée

et déterminera fortement 1’action de la tache.
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Effets des taches

Chaque type de tache influe sur la caractéristique correspondante de 'aire de la mission
(ex : une tache de type "exploration" accroit le niveau d’exploration de I'aire). L’ampleur
de la modification dépend du nombre de travailleurs, de la pénalité liée aux contraintes et
de la restriction imposée par la chaine de dépendances. Les taches, directement nécessaires
a l'avancement, commencées a l'itération ¢ subissent lors de leur complétion une pénalité
d’efficacité P; liée a I’absence de replanification (P?) et au manque de synchronisation

(F?) dont la valeur est calculée selon la formule suivante :

Pi=(1-P})(1-F}) (4.4)

Le tableau 4.7 présente les effets de chaque tache selon leur type en fonction de ig,
Iitération de commencement de la tache, i., I'itération courante, w, le nombre de jobs de
type travailleur que possédait la tache, p; et uo les gains respectifs des taches de premiere

et deuxieéme catégories.

TABLE 4.7 — Tableau des effets de chaque type : le nombre de travailleurs démultiplie
les effets d’une tache alors que les besoins les atténuent (pour les tdches de premiere
catégorie).

Types Effets
Exploration E = Min ( -t M}_[ wxP , 1)
Recherche S = Min <Sic + MD' wx Py , EZ)
(B, + - w < Py
Sauvet R=M ( ‘ Rp: )
auvetage in HiD Di.
Planification de trajectoire Max(Np — ps X w,0)
Fusion de données Max(Nm — ps X w,0)

La complétion de taches n’implique pas uniquement la progression de la mission. En
effet, leur exécution nécessite 'utilisation de ressources énergétiques, et donc, diminue la

batterie des exécutants.
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4.3.3 Modélisation de la consommation d’énergie

Le niveau de batterie des drones représente la contrainte principale de notre probleme
puisque la mission s’arréte des qu'une des entités du systeme arrive a court d’énergie.
Afin de pouvoir intégrer cette contrainte a notre probléme, nous avons con¢u un mo-
dele de consommation considérant deux vecteurs de consommation la propulsion et les

composants électroniques.

Consommation des composants électroniques

Dans cette catégorie, nous considérons deux sources de consommation. La principale
provient des unités de calculs (SoC (Systéme sur puce) multi-cceurs, GPU et Mémoire)
dont la consommation dépend directement de la charge calculatoire. La deuxieme corres-

pond a la consommation liée aux communications.

Il s’avere extrémement complexe d’obtenir une modélisation précise de la consommation
d’un SoC moderne a I’aide de méthodes analytiques. En effet, la complexité du probleme
conduit, en pratique, a I'utilisation de modeles probabilistes. Ainsi, une solution consiste a
générer un modele haut niveau a I'aide de mesures. Cela a été fait dans [58] pour différents

SOC hétérogenes récents correspondant a ceux pouvant étre utilisées sur des drones.

Nous avons donc considéré cette approche afin de disposer d’un modele a la fois réaliste
et exploitable. De plus, nous avons également retenu une politique simple de gestion de
I’énergie et des ressources reposant sur une activation progressive des coeurs conditionnée
par 'atteinte de la fréquence maximale. Ce modele s’avere évolutif et peut étre ajusté pour
des SoC et GPU différents dont les mesures sont connues. Le modéle de consommation

ainsi obtenu est illustré en Figure 4.3.

Nous en déduisons la formule de consommation (en mW) suivante en fonction de la

charge de calcul (en pourcentage), p :

Cr(p) = 0.68p” 4+ 42.62p + 1485.93 (4.5)

Nous avons ajouté a cette consommation des processeurs, celle du Wifi des drones qui

comprend un partie résiduelle représentant les communications limitées mais nécessaires
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FIGURE 4.3 — Consommation d’un processeur mobile en fonction de l'utilisation. La
courbe cyan représente la consommation du CPU. La magenta celle du GPU. Leur agré-
gation permet d’obtenir la courbe bleue qui peut étre amplifiée par un facteur 2 afin de
produire la courbe orange proche de la consommation d’une Jetson TX2.

entre les drones et une partie dépendant du nombre de jobs w exécutés par le drone. Nous

utilisons la formule suivante :
Cw (w) = 2000 4 1000Card(w) (4.6)

La formule finale de la consommation de puissance moyenne liée aux composants cor-

respond a l'agrégation des deux facteurs de consommation précédents :

Cr(p,w) = 0.68p% 4 42.62p + 3485.93 4+ 1000Card (w) (4.7)
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Consommation liée a la propulsion

Pour cette partir, nous basons notre modele sur le drone de surface Heron développé
par la société CLEARPATH! et présenté ci-dessous :

FiGURE 4.4 — Photo du drone Heron

A partir des informations fournies par le constructeur [4], nous en avons déduit un

modeéle de consommation du drone en fonction de sa vitesse v :
Cr(v) = 22.918e! 2™ (4.8)

De ce modele, nous utilisons deux paliers consommant respectivement 20 W et 70 W
comme illustré en figure 4.5. Nous considérons un drone en mouvement en situation de

palier 1 et en situation de palier 0 sinon.

1. il s’agit d’un drone marin couramment utilisé dont le modele 3D, les caractéristiques mécaniques
ainsi que l'autopilote sont rendus disponibles.
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FIGURE 4.5 — Consommation liée a la propulsion en fonction de la vitesse du drone. Les
paliers 0 et 1 apparaissent respectivement en cyan et bleu sur le graphique.

La gestion de I'énergie conditionne la réussite de la mission et figure donc au coeur des

solutions que nous proposons

4.4 Deéfinition de nos solutions

Le systeme ne possede pas de controle sur les taches sélectionnées par les drones, mais
il est responsable de 'allocation des jobs de type travailleur. Il peut donc indirectement
favoriser certains types, se refréner d’allouer les ressources du systeme et réduire I'action

de certains de ses membres.

4.4.1 Premiere solution

Toutes les solutions présentées s’appuient sur un mécanisme d’encheres doubles décrit
en Section 2.2.1. Par conséquent, le déroulement des enchéres est commun a toutes les

solutions, seul le mécanisme d’attribution differe.
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Déroulement des enchéres doubles

Lorsqu’un drone décide d’exécuter une nouvelle tache, il démarre le job serveur corres-
pondant et formule autant de demandes de travailleurs que le type en autorise comme
illustré en figure 4.6. Ces offres de demandes possedent deux valeurs, la premiere reflete le
cotit calculatoire du job et la seconde le niveau de batterie du drone effectuant la demande.

Ainsi contrairement au chapitre 3, le choix de I'allocation s’effectue selon deux axes.

Exécute le

job serveur

l

Génere la

demande de

travailleurs

l

q .
( ommunique

Collecte 'offre

et la demande

Raffine 'offre

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
ses demandes \
|
|
|
|
|
|
|
|
! et la demande
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
-
|
|
|
|

Fait correspon-
dre loffre et
la demande

l

Annonce les

i

Annule le

job serveur vainqueurs

FIGURE 4.6 — Déroulement des encheres : chaque drone commengant une nouvelle tache
(en orange) génere une offre par travailleur potentiel. En paralléle, ’ensemble des drones
(en cyan) formulent leurs offres d’achat. L’ensemble des propositions (offre et demande) est
collecté par le commissaire-priseur (en bleu) qui conduit les encheres. A la fin, les gagnants
exécutent leurs nouveaux jobs de travailleurs et les taches ne trouvant pas suffisamment
de travailleurs sont annulées, leur job serveur s’arrétant.
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En parallele chaque drone du systeme soumet autant d’offres que ses capacités le per-
mettent en suivant le procédé décrit dans l'algorithme 2. Comme pour les offres de de-

mande, ces offres possedent deux valeurs.

Algorithm 2: Multi-Bid valuation algorithm
Data:
Ljops, the list of possible worker jobs
Dcpu, Dmem, the amount of free CPU and memory on the Drone respectively
Do, is true if the drone is currently moving
Function :
Pro(i), Mem(i), returns the processing and memory required by job i
respectively
Mowe(i), return True if the job ¢ required to move
Result: bids, The bids list
bids = ||
CPU, MEM, MOVE = Dy, Dmem, Dmov
while True do
for j in Ljus do
tmp = False jobs = ||
if CPU > Pro(j) and MEM > Mem(j) then

if MOVE and Move(j) then
| pass

else if not MOVE and Move(j) then
| tmp = True jobs += [j]

else
| jobs += [4]

end
if jobs /= /] then

if move then

| MOVE = tmp
CPU -= Max([Pro(i) foriin T]
MEM -= Max([Mem(i) for i in T]
else

| break

end
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Le commissaire-priseur ? est ensuite chargé de conduire les enchéres. Classiquement, les
encheres doubles sont utilisées dans des milieux non-coopératifs ot le réle du commissaire-
priseur est de fixer un prix qui satisfait les deux cotés du marché. Dans notre cas, le systeme
est totalement coopératif, par conséquent, le commissaire-priseur tente de répartir 1'offre
et la demande de la fagon qu’il juge la plus satisfaisante pour la mission. Nous proposons
une premiere solution classique ou le commissaire-priseur conduit les encheres de fagon a
allouer le maximum de travailleurs possibles par tache (afin d’obtenir I'efficacité maximale)
tout en privilégiant les forts niveaux de batteries. Indépendamment de la solution utilisée,
les taches ne trouvant pas plus de deux travailleurs sont automatiquement annulées, la

distribution n’étant pas jugée suffisamment rentable.

Possibilités offertes par les enchéres

Contrairement au travail précédent, 'offre et la demande sont collectées indépendam-
ment sans nécessiter de communiquer les propositions de jobs. Cela est rendu possible
par la standardisation des jobs au sein du cluster robotique (par exemple : un job de
travailleur pour une tache d’exploration nécessitera toujours les mémes ressources). De
plus, I'ensemble de l'offre et de la demande est attribué simultanément. Ce recours au

mécanisme d’encheres doubles et a la standardisation offrent les avantages suivants :

1. Réductions des communications car la collecte des offres ne nécessite pas de com-

muniquer des informations.

2. Mécanisme d’allocation efficace qui ne nécessite pas de concertation entre le serveur

et ses futurs travailleurs.

3. Accélération du processus puisqu’un seul tour est nécessaire pour allouer I’ensemble

de Voffre et de la demande.

4. Allocation selon deux axes (ressources de calcul et ressources énergétiques) afin de

favoriser les drones en sous-charge ou/et peu exploités.

5. Mise en concurrence de l'offre et de la demande par la globalisation de la vision
du commissaire priseur permettant de disqualifier les offres ou demandes jugées

insatisfaisantes.

2. Contrairement au travail précédent, les encheéres sont doubles par conséquent, toutes les demandes
doivent étre envoyées au méme commissaire-priseur. Cependant, cela n’implique par la création d’un
point de défaillance unique puisque n’importe quel drone peut jouer ce role.
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Le raffinement des encheres offre au systeme décentralisé un certain controle sur le méca-
nisme autonome de sélection des taches. Cependant, il reste limité puisque le commissaire-
priseur ne peut forcer I’exécution d’une tache et son application nécessite une forte com-
préhension de la situation. Devant ce constat, nous proposons deux autres approches

basées sur I'apprentissage par renforcement pour décider du raffinement a opérer.

4.4.2 Approche BDQ
Principe

Notre objectif est de permettre a l'intelligence de décider de la pertinence des diffé-
rentes taches pour un état précis du systeme. Pour cela, lors de chaque enchere, nous lui
demandons de choisir combien elle souhaite conserver de taches pour chaque type. De
plus, nous souhaitons qu’elle agisse aussi sur le plan énergétique en lui permettant de
rejeter les offres et demandes possédant les valeurs d’énergie les plus faibles. Finalement,
nous obtenons un espace d’action a sept dimensions ou cing dimensions sont liées aux
types (une par type) et deux a la gestion de 1’énergie (offre et demande). Or, nous avons
défini par essais successifs les nombres suivants d’actions possibles (I’action détermine le
nombre de taches autorisées) : 7, 7,9, 6, 9, 7, 7 pour les dimensions respectives : pla-

nification, fusion, exploration, recherche, sauvetage, offre et demande. Le nombre total
N

d’actions a considérer est donc de H ng = 1166886 actions. Nous avons donc opté pour
d=1
une architecture BDQ ou une branche sera dédiée a chaque sous-dimension

Architecture

Notre architecture, illustrée en figure 4.7, est constituée d’un réseau commun composé
de quatre couches de 256 neurones chacune duquel émerge sept branches calculant les
advantages values des sous-dimensions possédant chacune deux couches de respectivement
128 et 64 neurones et une autre estimant les states-values pourvue, elle aussi, de deux
couches, I'une de 128 neurones et 'autre de 64. Comme expliqué dans le chapitre 2.1.3,
les agrégations de chacune des branches advantages values avec la branche des states-
values permet d’obtenir les @Q-values de chaque sous-dimension de 'espace d’action. Il
suffit ensuite de combiner la meilleure action dans chaque sous-dimension pour obtenir

l’action finale.
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Action

§—> Ai(s,ay) o Q1(s,a1)
T argmax
ET&IT (]
. al‘gmax
s N Q> F > As(s,a5) @ Qs5(s,as5)
Réseau Lo
29 —— commun —
4 x 256 ]
N J S \% Ag (s, ag) o Qs (s, ag)
) T argmax
118 é — z \% Aij(ks IIT} . (..)T("’ ar arsmax
64 |
[ ]
L

V(s)

FIGURE 4.7 — Architecture BDQ : le réseau commun (en orange) est partagé entre les huit
branches. La partie bleue représente les branches dédiées a I'estimation des Q-values des
actions liées aux types. La partie cyan traite les actions relatives a la gestion de 1’énergie.
La branche en magenta calcule la state-value. A la fin, la sélection des meilleures actions

de chaque branche permet de former I’action finale.

Nous utilisons la formule suivante pour réaliser I’agrégation :

Quls,00) = V() + (Auls,00) — - 3 Auls,})

al€Aq

et celle-ci pour générer la cible TD :

> Q

d

(s, arg riax Qa(s',a)))
a,€Aq

1
y=r+oy
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Systéme de récompenses

Nous avons exploré deux schémas de récompense différents. Le premier récompense

différemment selon la branche :

Card(Ti)
> Eff(tiy)

k=1 . N
C; X , si branche liée a un type.

r(si,a) = Card(T;) (4.11)
Max(Min(score; + o - D; — e, —1), 1), si branche liée a la demande.

Max(Min(score; + o - O; — o, —1),1), si branche liée a 'offre.

— score; = E; + S; + R; représente 'avancement du systeme a 'itération 7.
— T; 'ensemble des taches distribuées commencées a ’'itération <.

— Eff(¢) retourne lefficacité de la tache a savoir le rapport gain obtenu par rapport au

gain maximal théorique.

— D; et O; étant respectivement les valeurs de batteries minimales observées de 1'offre

et de la demande a l'itération ¢
— «, une constante

Le second systeme récompense identiquement chaque branche :

score;

r(s;,a) =
(s00) = 22

Bien que prometteuse, I'approche BD(Q s’avere tres récente et testée uniquement dans
des contextes différents du notre. Par conséquent, nous avons souhaité la comparer a une

approche multi-agents, seule autre alternative au vu du nombre d’actions a considérer.

4.4.3 Approches multi-agents

L’objectif de cette approche est la méme que la précédente et 'intelligence doit conduire
le méme type d’actions. La différence réside dans la gestion de 'espace d’action qui est
ici réalisée par division de ’agent en plusieurs sous-agents indépendants traitant chacun
une partie de I’espace d’action. Nous proposons deux approches : une dite naive ou un
sous-agent existe par sous-dimension et une, plus travaillée, ou des dimensions ont été

regroupées afin limiter le nombre d’agents.
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Approche naive

Dans cette approche, nous avons divisé le probleme en sept agents traitants chacun
une dimension comme illustré en figure 4.8. Cela reprend le principe de notre approche
BDQ. Cependant, dans cette derniere, les branches partagent 1’estimation des states-values
ainsi que le réseau réalisant ’extraction des caractéristiques communes. Ici, seul I’état et
la définition d’une récompense par équipe peuvent aider a la convergence. Les réseaux
déployés sont identiques (hormis la couche finale qui dépend du nombre d’actions de la
sous-dimension) et sont de types 3DQN avec quatre couches de 256 neurones communes et
une couche de 128 neurones pour les branches advantage-action et state-value. La sélection

de la meilleure action de chaque réseau indépendant permet de former I'action finale.

Q1(s,a1)

Q7(s,ar)

FIGURE 4.8 — Architecture multi-agents naive : sept sous-agents sont déployés. Il ne
possedent en commun que le signal d’état transmis par ’environnement. La combinaison
des actions de chaque sous-agent permet d’obtenir ’action finale sur le systeme.

Fort logiquement, nous avons obtenu de meilleures performances en ne faisant intervenir
les sous-agents traitant les types que lorsqu’au moins une tache du type était présente
en offre de travailleur. En effet, les faire explorer/apprendre lorsque leur action ne peut
avoir d’incidence nuit tres fortement a la convergence du systeme. Cela illustre la nécessité
de posséder une certaine expertise du domaine pour utiliser efficacement des méthodes

d’apprentissages.
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Nous avons utilisé deux schémas de récompense similaires a ceux utilisés pour l'ap-
proche BDQ en 'adaptant au contexte de réseaux indépendants. Le premier récompense

différemment selon le sous-agent :

Card(T;)
Eff(¢; 1)
1

Ol' X k= ,
r(si,a) = Card(T;)

Max(Min(score; + o - D; — e, —1), 1), si sous-agent traite la demande.

si le sous-agent est lié a un type.

Max(Min(score; + o - O; — o, —1), 1), si sous-agent s’occupe de 'offre.

(4.13)
et le second récompense identiquement les sous-agents :
r(si,a) = SEOTE Min(D;, O;) — « (4.14)
Q

Cette approche multi-agents a sept sous-agents nous ayant semblé optimiste en raison
du probleme de convergence que rencontre ce type de solution, nous avons développé une

autre approche multi-agents plus raisonnable.

Approche travaillée

L’approche multi-agents pose des difficultés de convergence avec 'augmentation du
nombre de sous-agents. Nous proposons donc une autre solution, plus raffinée, ot nous
avons regroupé des sous-dimensions pour, au final, ne diviser le probléme qu’en trois sous-
agents comme illustré en figure 4.9. Chaque sous-agent étant responsable de davantage

de répercussions, il leur est plus facile de converger. La répartition est la suivante :

1. Le premier agent est responsable des taches essentielles a I’avancement de la mission
(exploration, recherche et sauvetage). Il est donc responsable de I’ensemble de la

chaine de dépendances.

2. Le deuxiéme agent traite les types planification et fusion de données. Il est donc en

charge de la partie pénalité.

3. Le dernier agent s’occupe de la partie énergétique.

Cette division du probleme apporte de la cohérence aux sous-agents. Cependant, elle re-
pose (dans une moindre mesure) la question de la taille de I’espace d’action. En effet, si les

agents deux et trois n’ont que 49 actions a considérer, le premier agent est supposé traiter
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3DQN argmax
QQ Q1(s, a1)
1
Etat

A

argmax

Action

A

3DQN argmax

03 Q3(s,a3)

FIGURE 4.9 — Architecture multi-agents travaillée : trois sous-agents indépendants sont
déployés. Ils traitent chacun une des parties du probleme. La réunion de leurs actions
forment I'action finale.

486 actions. Ce nombre d’actions, bien que relativement raisonnable, va considérablement
compliquer la convergence du systéme. Pour remédier a cela, nous avons réduit le nombre
d’actions possibles pour le premier agent a 80 en ne considérant que les combinaisons per-
tinentes (par exemple : il est inutile de permettre la combinaison 9 taches d’exploration,
6 taches de recherche et 9 taches sauvetage car le systeme ne possede simplement pas les

capacités pour toutes les exécuter simultanément).

Nous retrouvons nos deux schémas de récompense :

Celui qui récompense différemment selon le sous-agent :

Card(T;)
> Eff(ti)
r(s;,a) =< C; X szlard(Ti) ’ si le sous-agent est lié a un type.
Max(Min(score; + aMin(D;, O; — «a, —1),1), si sous-agent 1ié a la demande.

(4.15)
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et le second récompense identiquement les sous-agents :

score;

r(s;,a) = >

Avant de présenter les performances obtenues par les différentes solutions, nous allons

décrire les conditions de simulation et les paramétrages utilisés.

4.5 Conditions d’expérimentation

Comme expliqué dans le chapitre 3, la complexité du probléme rend tout déploiement
réel impossible. Dans le cadre de la these, nous avons donc développé un simulateur
afin d’évaluer la pertinence de ces approches et de choisir le cas échéant, la meilleure

configuration.

4.5.1 Présentation du simulateur

Le changement de paradigme et la forte complexification du probleme par rapport aux
travaux précédents nous ont forcés a développer, pendant plusieurs mois, un nouveau
simulateur open source qui sera bientot mis a la disposition du public. Ce dernier, plus
complexe, integre les notions d’aires de mission, de jobs, d’effet d’une tache sur I’environ-

nement, de principe de mission et est capable de :

1. Simuler le déploiement d’un systeme multi-robots décentralisé dans un contexte de

S&R.
2. Produire différentes missions en faisant varier des parametres clés :
(a) Caractéristiques de 'aire de mission
(b) Parametres (pré-requis des taches) du jeu de taches
(c) Configuration du systéme multi-robots (taille, capacité de la batterie)
3. Offrir deux types de résolutions :
(a) Classique au moyen de méthodes d’algorithmes d’encheres doubles.

(b) Basé sur I'apprentissage par renforcement simple ou multi-agents a I’aide d’ar-

chitectures 3DQN ou BDQ.

Le caractere fortement paramétrable de notre émulateur permet de simuler une grande

variété de missions.
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4.5.2 Paramétrages

Les natures séquentielles du probleme et de 'apprentissage par renforcement occa-
sionnent des temps de simulations conséquents. De plus, la présence d’aléas dans le proces-
sus de sélection du type, nous force a moyenner nos résultats allongeant considérablement
le temps nécessaire a leur obtention (plusieurs semaines). Par conséquent, nous avons di

fixer arbitrairement un certain nombres de parametres.

Paramétrage de ’environnement

Les parametres fixés relatifs a ’environnement sont les suivants :

TABLE 4.8 — Paramétrage de ’environnement : liste des parametres fixés de I’environne-
ment

Parameétres Valeurs
Taille du systeme multi-robots 20
Nombre d’itérations nécessaires a ’exécution d’une tache 4
Nombre d’itérations entre chaque enchere 2
[h2 0.025
)\p 1
AF 1

La raison principale de ce choix de parametres réside dans la nécessité de trouver les
bons parametres d’apprentissage (ainsi que le systéme de récompense adéquat). Or, il
n’existe pas d’autre solution que de procéder par essais successifs nécessitant un temps

de simulation conséquent (trois mois).

Paramétrage de ’apprentissage

Nos solutions basées sur le deep Q)-learning utilisent le mécanisme d’expérience replay
lors de I'apprentissage. Dans le cas des approches multi-agents, chaque agent possede sa
propre mémoire d’expériences. Nous obtenons les meilleures performances avec le para-

métrage suivant :
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TABLE 4.9 — Paramétrage de 'apprentissage : valeurs communes aux solutions

Parametres Valeurs
Learning rate : o 1073
Discount factor : 0.95
Mise a jour du target network : c 40
Taille de la mémoire d’expériences 256
Taille de I’échantillon mémoire utilisé 32

Quels que soient 'aire de la mission ou le jeu de taches utilisés, les solutions basées sur
I’apprentissage par renforcement sont préalablement entrainées sur 40 missions, aucun

apprentissage n’est effectué pendant les évaluations.

Aires de missions et jeux de taches

Nous avons créé trois aires (se référer au Tableau 4.2 pour connaitre la définition de
chacune des caractéristiques) afin d’observer les effets des différents parametres sur le

comportement des solutions. Sauf mention contraire, I’aire n°1 est utilisée.

TABLE 4.10 — Paramétrage des aires de mission

R Valeurs
Parametres
Aire n°1 Aire n°2 Aire n°3
Danger 0.5 0.75 0.25
Densité ROI 0.5 0.25 0.75
Exploration 0 0 0
Recherche 0 0 0
Paliers de sauvetage [0.25, 0.5, 0.75, 1] [0.33, 0.66, 1] [0.2, 04, 0.6, 0.8, 1]
Sauvetage 0 0 0
Planification de trajectoires 0.25 0.25 0.25
Fusion de données 0.25 0.25 0.25

Toutes les aires sont considérées comme inexplorées et possedent par conséquent des
valeurs initiales d’exploration, recherche et sauvetage de 0. De plus, elles commencent
toutes avec un certain degré (25%) de planification et de fusion a effectuer afin de repré-
senter le caractere inconnu des déploiements S&R et I’absence de planification préalable

(complete) due a une information parcellaire.
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Nous avons défini trois jeux de téaches allant de I’équilibré pour le jeu n°l avec un
CPU

1
5
tableau 4.11. Concernant les jobs serveurs, nous avons fixé les ressources nécessaires a leur

ratio = 1 au déséquilibré jeu n°3 ou le ratio = apparalt comme présenté dans le
exécution a 0.1 pour le CPU et la RAM (mémoire). Concernant les déplacements : les
jobs serveur pour les types "exploration" et "sauvetage" et le job travailleur pour le type
"recherche" nécessitent un déplacement. Par conséquent, leur exécution est exclusive sur

le méme drone.

TABLE 4.11 — Jeux de taches : pré-requis de chaque job selon le type et le jeu de la tache.

Jeu n°1 Jeu n°2 Jeu n°3
Types
CPU RAM CPU RAM CPU RAM
Exploration 0.3 0.3 0.2 0.4 0.1 0.5
Recherche 0.3 0.3 0.4 0.2 0.5 0.1
Sauvetage 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3

Planlﬁcatlpn de 03 0.3 0.35 0.25 0.4 0.2
trajectoires

Fusion de données 0.3 0.3 0.25 0.35 0.2 0.4

Nous allons maintenant présenter les résultats obtenus avec les paramétrages mention-

nés ci-dessus.

4.6 Reésultats

Les résultats présentés ont été moyennés 10000 fois afin d’atténuer ’aléa provenant
de la génération des taches. Les appellations "BDQ", "IDQN-T", "IDQN-N" et "Marché'
font respectivement références aux solutions par branchements, multi-agents travaillée,
multi-agents naive et a l'approche classique dénuée d’apprentissage par renforcement.
Pour rappel, 'objectif principal du systeme est de terminer la mission. La vitesse de
complétion, c’est a dire le nombre d’itération nécessaire a la réalisation de la mission,

n’est qu’'un objectif secondaire. Les principales métriques utilisées sont les suivantes :

1. Taux de succes : traduit le nombre de missions terminées, 1’'objectif principal. Une

solution efficace possedera un taux élevé.

2. Vitesse de complétion : le nombre d’itérations nécessaires a la réalisation dune

mission terminée. Une solution rapide minimisera ce nombre d’itérations.
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3. Charge moyenne CPU/mémoire : le niveau de charge CPU/mémoire moyen du sys-

téme lors de missions terminées.

4. Taches exécutées : le nombre de taches exécutées (selon le type) par le systéme lors

de missions terminées.

5. Niveau de batterie : le niveau de batterie final des drones a la fin de missions

terminées.

4.6.1 Exécution locale vs distribuée

Avant de présenter les performances des différentes solutions, il nous semble important

d’attester de la pertinence d’une approche distribuée par rapport a une solution locale.

Principes

Afin de pouvoir comparer ces deux paradigmes, nous avons créé une solution locale

dont les principes sont les suivants :

1. Les regles de génération des taches sont identiques.

2. Les drones essayeront de distribuer localement (sur eux-mémes) leurs taches en

créant autant de jobs travailleurs que leurs ressources le permettent.

3. Contrairement aux approches distribuées, aucun job serveur n’est nécessaire allé-

geant le cotit d’exécution d’une tache.

De plus, nous avons dii augmenter la capacité initiale des batteries (d'un facteur allant
2 a 7 en fonction du jeu de taches) afin de lui permettre de finir (parfois) la mission, et

donc, de fournir des indices de performances.

Performances

Concernant la capacité de ’approche locale a réussir la mission, les résultats sont sans
appel puisque, pour un niveau de batterie "standard" (la capacité de batterie utilisée
comme référence pour le reste de ces travaux), aucune mission n’est réussie d’out la néces-

sité d’augmenter la capacité.
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Pour ce qui est de la vitesse de résolution, les résultats obtenus avec le jeu n°1 et illustré
sur le Figure 4.10 ne montrent pas de lacune de I'approche locale puisqu’en moyenne, elle
s’avere plus rapide que 'approche multi-agents travaillée. Nous constatons néanmoins une
forte disparité dans ses temps de résolution avec des missions 45% plus lentes la rendant
particulierement peu fiable. Concernant les approches distribuées, les solutions "IDQN-N"

et "Marché" affichent les meilleurs scores de vitesse.
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FI1GURE 4.10 — Vitesses de résolution pour le jeu n°l : chaque rectangle représente I’am-
plitude de vitesse entre la mission terminée le plus rapidement et celle terminée le plus
lentement pour chaque approche. Les barres représentent la vitesse moyenne.

Cependant, lorsque nous regardons dans la figure 4.11 les scores de vitesse pour les
jeux n°2 et n°3, les limites de 'approche locale apparaissent. En effet, contrairement au
jeu n°l qui permet a un drone d’exécuter localement une tache avec trois travailleurs, les
autres jeux, plus déséquilibrés limitent ce nombre a deux. Il en résulte une approche locale
totalement inefficace. Concernant les approches distribuées, la solution "Marché" demeure
plus rapide (la solution "TDQN-N" ne parvient pas a terminer la mission pour ces jeux de

taches), mais les écarts se réduisent avec les deux autres approches.
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FIGURE 4.11 — Vitesses de résolution pour les jeux n°2 et n°3 : chaque rectangle représente
I’amplitude de vitesse entre la mission terminée le plus rapidement et celle terminée le
plus lentement pour chaque approche. Les valeurs présentent dans les rectangles indiquent
les vitesses moyenne.

Les observations sont sans appel, I'approche locale est inapte a notre probleme par
conséquent, elle n’apparaitra pas comme élément de comparaison pour le reste de ces

travaux.

[] Les résultats observés jusqu’a présent attestent de la rapidité des approches : clas-
sique et multi-agents naive, mais cette rapidité, implique-t-elle le succes de la mis-

sion ?

4.6.2 Taux de succes

Sauf mention contraire, les résultats présentés sont ceux recueillis avec une capacité de

batterie de 6500W /mission pour un déploiement en aire n°1.

Taux de succes en fonction du jeu de taches

La figure 4.12 affiche les taux de succes des différentes approches pour le jeu de tache
n°l. Les solutions "BDQ" et "IDQN-T" se révelent tres efficaces avec un taux d’échecs de

5%, nettement inférieur a celui de ’approche classique. Si la solution "TDQN-N" offre, elle
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aussi, un taux d’échecs inférieur (néanmoins supérieur a 50 %), elle ne parvient pas a tirer

partie de ’ensemble des mécanismes qui lui sont fournis.
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FIGURE 4.12 — Taux d’échecs de la mission pour le jeu n°1 pour une capacité initiale de
batterie de 6500

[ Que se passe-t-il lorsque la mission utilise un jeu de taches plus déséquilibré ?

La figure 4.13 montre les taux de succes des différentes approches pour les jeux n°2 et
n°3. Nous constatons directement que la disparité des besoins calculatoires introduite par
ces jeux de taches nuit a la qualité de la distribution. Par conséquent, les performances
globales sont inférieures a celles obtenues pour le jeu de tdches n°l. La solution "BDQ'"
obtient les meilleurs performances pour le jeu n°2, mais souffre fortement de 'utilisation
du troisieme jeu avec un taux d’échecs trois fois supérieur a celui obtenu pour le jeu
n°2. Nous ne retrouvons pas ce phénomene pour ’approche "IDQN-T" qui s’adapte aux
changements de jeux et parvient a offrir les meilleurs performances pour le jeu n°3. La
solution "Marché", bien qu’offrant un faible taux de succes, maintient ses scores en ne
subissant qu'une faible augmentation du nombre d’échecs. Les choses se compliquent
pour "IDQN-N" qui ne parvient pas a finir une seule mission attestant de ’absence de

convergence, et donc, de I’échec de I'apprentissage.

118

Contribution des méthodes d'apprentissage a la distribution de tdches dans un cluster robotique Paul Gautier 2021



100 100+
90 + 90 +
80 + 80 4+ 77.8%
73.2%
70 1 70 +
g g
£ 60+ g 60 1
< 0
< <
© 50 1 © 50+
| e
S S
5 40 2 40
o o
a9 ok}
30 + 30 +
19.5%
20 T 16% 2T
10 + 104
0 . O ! .

L L L L L
BDQ IDQN-T  IDQN-N  Marché BDQ IDQN-T  IDQN-N  Marché

FIGURE 4.13 — Taux d’échecs de la mission pour le jeu n°2 (graphique de gauche) et n°3
(graphique de droite) pour une capacité initiale de batterie de 6500.

(1 Ces taux d’échecs, sont-ils confirmés lorsque la capacité initiale de la batterie varie ?

Taux de succes en fonction de la capacité de la batterie

La figure 4.14 montre le taux de succes des approches "BDQ" et "Marché" en fonction
de la capacité de batterie initiale. L’'utilisation de I'approche par renforcement permet
d’obtenir un systeme parfaitement fiable pour un niveau de batterie supérieur a 6500. De
plus, bien que présentant un taux d’échecs de 50 % pour des niveaux de batterie inférieurs,
les performances observées demeurent similaires ou supérieures a celles de I’approche

classique dotée de 500 de capacité de batterie supplémentaire.
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FIGURE 4.14 — Comparaison du taux d’échecs de la mission en fonction de la capacité
initiale de la batterie pour les approches BD(Q et marché avec le jeu de tache n°1

Au vu des scores obtenus, I'intérét de 'apprentissage par renforcement est manifeste.

[0 Ces performances résultent-t-elles, comme dans le chapitre précédent, d’une maxi-

misation de l'utilisation des ressources calculatoires ?
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4.6.3 Utilisation des ressources du systeme
Charge calculatoire du MRS

La figure 4.15 montre les charges moyennes des drones (processeur et mémoire) pour
chaque approche au cours d’une mission effectuée avec le jeu de taches n°l. L’approche
"Marché" parvient a utiliser la quasi totalité des ressources du systeme attestant d’une
distribution abondante a défaut d’étre efficace. Des trois solutions utilisant I'apprentissage

par renforcement, "IDQN-T" s’avere étre la plus mesurée.
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FIGURE 4.15 — Niveaux moyens de CPU (orange) et de mémoire (bleue) pour chaque
approche lors d’une mission utilisant le jeu de taches n°1.

La figure 4.16 affiche les niveaux moyens de charge CPU et mémoire pour chaque
approche lors de missions utilisant les jeux 2 et 3. La solution "IDQN-N" échoue systéma-
tiquement pour ces jeux, par conséquent, ses niveaux sont absents des graphiques. Nous
constatons, une fois de plus, 'effet des jeux sur les possibilités de distributions. En effet,
de facon globale, les niveaux de charges diminuent sensiblement pour les jeux 2 et 3. Cela

s’explique par la présence de phases d’exploration/recherche sollicitant davantage une res-
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Pourcentage moyen de charge

source que l'autre, générant un déséquilibre de charge et donc une sous-exploitation des
ressources calculatoires. Nous remarquons aussi I’apparition d'un léger déséquilibre avec
une ressource mémoire légerement plus sollicitée. Cela indique que les taches nécessitant

plus de mémoire que de CPU sont plus souvent exécutées que leurs opposées.
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FIGURE 4.16 — Niveaux moyens de CPU (orange) et de mémoire (bleue) pour chaque
approche lors d’une mission utilisant le jeu de tdches n°2 (graphique de gauche) et n°3
(graphique de droite). Echouant & terminer la mission, la solution "TDQN-N" n’offre aucun
indice de performance.

S’il est manifeste que les solutions basées sur 'apprentissage par renforcement se ré-
frenent d’allouer toutes leurs ressources, il est difficile de tirer davantage de conclusions

de 'utilisation des ressources calculatoires.

[ Si l'utilisation de davantage de ces ressources n’est pas synonyme de meilleurs per-

formances, comment expliquer leurs taux de succes ?
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Efficacité des taches

L’efficacité d’une tache (I'ampleur de son effet sur la mission) dépend de trois fac-
teurs. Le premier est, bien entendu, la qualité de la distribution. Plus une tache aura de
travailleurs affectés a son exécution plus son effet sera démultiplié. Cependant, cette dé-
multiplication ne sera efficace que si les besoins de planifications et de fusions sont faibles
afin de limiter au maximum la pénalité encourue. Le dernier facteur concerne les taches
directement responsables de I’avancement de la mission qui doivent respecter la chaine de
dépendance, mais son incidence reste minime puisque les probabilités de sélection d’une

tache ne respectant pas cette chaine s’averent extrémement faibles.

La figure 4.17 expose le nombre de taches essentielles effectuées par type et pour chaque
solution lors d’une mission utilisant le jeu n°l. Les nombres totaux de taches essentielles
exécutées par les solutions s’averent relativement similaires avec un nombre moyen d’exé-
cutions de 50 par type. Or, une efficacité parfaite nécessiterait 40 exécutions par types. Il
en résulte donc une efficacité moyenne de 80% attestant d’'une distribution efficace ainsi

que d’une prise en considération de la pénalité.
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FIGURE 4.17 — Nombre de taches essentielles exécutées par chaque solution pour une mis-
sion utilisant le jeu n°1 : la partie orange représente le type exploration, le type recherche
est en bleu et le cyan décrit le type sauvetage

La figure 4.18 reflete 'efficacité des taches essentielles pour les jeux n°2 et n°3. Globa-

lement, nous constatons une efficacité moyenne stable pour toutes les solutions.
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FIGURE 4.18 — Nombre de taches essentielles exécutées par chaque solution pour les
jeux de taches n°2 (graphique de gauche) et n°3 (graphique de droite) : la partie orange
représente le type exploration, le type recherche est en bleu et le cyan décrit le type
sauvetage

[] Les approches parviennent a s’adapter. Quelle est la situation des taches non-

essentielles 7

La figure 4.19 montre le nombre de taches non-essentielles par type effectuées par chaque
solution lors de missions utilisant les jeux n°1. La solution "Marché" exécute plus de taches
non essentielles ce qui corroborerait I'hypothese d’une utilisation excessive des ressources.
Cependant, comme observé précédemment, cela n’a pas d’effet sur l'efficacité des taches
nécessaires a la progression. De plus, ces types n’entrainent pas de déplacement, et donc,

de forte consommation énergétique.
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FIGURE 4.19 — Nombre de taches non essentielles exécutées par chaque solution pour le
jeu de taches n°1 : la partie orange représente le type planification de trajectoire et la
bleu décrit le type fusion de données

La figure 4.20 montre le nombre de taches non-essentielles (planification de trajectoires
et fusion de données) par type effectuées par chaque solution lors de missions utilisant
les jeux n°2 et n°3. Nous observons une baisse globale du nombre d’exécutions de taches
de type fusion de données. Pourtant aucune baisse d’efficacité notable n’était observée
pour ces jeux. Par conséquent, ces taches étaient dispensables. Si les approches "BDQ" et
"TDQN-N" semblent se comporter de fagon identique, la solution "Marché" exécute environ

25% de taches non-essentielles dont la conséquence reste a déterminer.
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Nombre de taches exécutées
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FIGURE 4.20 — Nombre de taches non-essentielles exécutées par chaque solution pour les
jeux de taches n°2 (graphique de gauche) et n°3 (graphique de droite) : la partie orange
représente le type planification de trajectoire et la bleue décrit le type fusion de données

Bien que présentant un faible taux de succes, la solution "Marché" exécute ses taches

efficacement.

[0 Des lors, comment expliquer ses résultats ? S’agit-il d’'une mauvaise répartition des

taches consommatrices ?

Qualité de la répartition des taches énergivores

Nous pouvons analyser la qualité de la répartition des taches énergivores en examinant
les niveaux des batteries a la fin des missions terminées avec succes. La figure 4.21 expose
les extremums et la moyenne des niveaux de batteries finaux dans le cas de missions
terminées avec succes et ceux pour chaque approche. Les résultats sont sans équivoque.
D’un c6té, nous constatons que les méthodes efficaces (BDQ et IDQN-T) affichent peu
d’amplitude entre le minimal et le maximal prouvant l'efficacité de leurs répartitions
des taches consommatrices. Cela atteste de la pertinence du critere énergétique pour
disqualifier des demandes/offres. De méme, la méthode classique offre d’excellents niveaux
de batteries attestant de la pertinence de cette approche. Cela prouve, une fois de plus,
que les pietres taux de succes obtenus par cette approche sont dus a sa nature statique
la rendant incapable de maximiser l'efficacité en se refrénant d’allouer. De l'autre coté,

I’approche IDQN-N affiche des niveaux de batteries fortement disparates résultant d’une
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tres mauvaise répartition des taches énergivores. Cette surexploitation de certains drones

conduit a I’échec de la mission et ce malgré une efficacité des taches convaincantes.
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FIGURE 4.21 — Niveaux de batterie a 'issue de la mission pour le jeu de taches n°1 :
les rectangles représentent l'amplitude entre les niveaux de batteries finaux du drone
possédant la batterie la plus déchargée et celui qui possede la plus chargée pour les missions
terminées avec succes et ceux pour chaque approche. La barre représente le niveau de
batterie moyen du systeme.

Ces observations sont confirmées par la figure 4.22 qui montre les niveaux de batterie
finaux pour les jeux n°2 et n°3. L’ensemble des solutions ("IDQN-N" n’étant pas concernée)
affichent de tres faibles disparités de niveaux de batteries. Par conséquent, la qualité de

la répartition des taches énergivores de ces approches s’averent excellentes.
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Niveau de la batterie
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FIGURE 4.22 — Niveaux de batterie a l'issue de la mission pour le jeu de taches n°2
(graphique de gauche) et n°3 (graphique de droite) : les rectangles représentent 'amplitude
entre les niveaux de batteries finaux du drone possédant la batterie la plus déchargée et
celui qui possede la plus chargée pour les missions terminées avec succes et ceux pour
chaque approche. La barre représente le niveau de batterie moyen du systéme. Echouant
a terminer la mission, la solution "TDQN-N" n’offre aucun indice de performance.

Notre approche "Marché" exécute efficacement ses taches tout en répartissant équita-
blement le cofit énergétique. Pourtant, ses taux d’échecs sont importants. Cela s’explique
par une surexploitation (par rapport aux autres solutions) de ses ressources calculatoires
lors de I'exécution de taches non directement nécessaires a la complétion de la mission.
Or, il s’agit des taches les plus souvent exécutées et ceux, quelle que soit la solution uti-
lisée. Nous constatons donc la difficulté de fixer un juste milieu. D’apparence, la solution
"Marché" se comporte correctement, mais il est nécessaire d’utiliser une solution intelli-
gente et adaptative pour saisir toute la complexité du probleme. Il pourrait étre tentant
d’estimer que les pietres performances de cette approche sont dues au choix arbitraire de
la capacité initiale de batterie. Mais nous avons observé avec la figure 4.14 que la solution

"BDQ" offre de meilleurs résultats avec 500 de capacité de moins.

(] Jusqu’a présent, nous n’avons pas abordé la question du systeme de récompense uti-
lisé. Pourtant, nous en avons défini deux pour chaque approche. Quelles différences

génerent-ils et s’averent-ils équivalents ?
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Pourcentage d’échecs

4.6.4 Systemes de récompenses

Le systeme de récompenses conditionne fortement 'efficacité des méthodes d’appren-
tissage par renforcement. Jusqu’a présent, nous avons affiché les résultats du meilleur sys-
teme de récompenses pour chaque jeu de taches. La figure 4.23 expose les performances
de chaque systéme en fonction du jeu de taches pour les solutions "BDQ" et "IDQN-T".
"BDQ" obtient un score légerement supérieur avec le systeme 1 pour les jeux n°l et n°2,
mais un nettement moins bon score pour le jeu n°3. Pour "IDQN-T", le systeme n°2 est

globalement préférable.
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FIGURE 4.23 — Taux de succes en fonction du systéme de récompense utilisé pour ’ap-
proche "BDQ" (graphique de gauche) et "IDQN-T" (graphique de droite).

Nous pensons que la contre performance de "BDQ" pour le jeu n°3 s’explique par notre
formule de calcul de cible TD qui confére le méme poids a chaque branche. Or, il existe
un fort déséquilibre entre les types de branches. Par conséquent, les branches relatives
a ’énergie, par manque de poids, n’influent pas suffisamment sur la prise de décision.
L’approche "IDQN-T" ne souffre pas de ce probleme puisque les sous-agents sont indé-

pendants.
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Concernant 'approche "IDQN-N", seul 'apprentissage effectué sur le jeu de taches n°1
pour le systéme 1 converge avec un score de 58%. Nous arrivons & obtenir quelques succes
(2.6 %) avec le systéeme 2. Cependant, le systéme ne converge pas, il s’agit de missions

chanceuses |

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré la gestion de 'allocation des ressources d'un clus-
ter de robotique. Dans un souci de réalisme, nous avons ajouté un contexte de "recherche
et sauvetage" afin de pouvoir modéliser les effets de la complétion de taches sur I'environ-

nement.

Gestion d’un cluster robotique

La gestion d'un cluster robotique s’avere complexe puisque toute utilisation des res-
sources se fait au détriment d’un autre membre du cluster. De plus, la quantité de res-
sources disponibles dépend de la charge libre de chacun de ses membres, et donc, varie
inévitablement. Afin d’appréhender le caractere dynamique du probléme, nous avons for-

tement complexifié notre modélisation en ajoutant :

1. Une chaine de dépendances entre certaines taches faisant varier la pertinence de leur

exécution.

2. Une pénalité dynamique dépendant de besoins évoluant selon les actions du systéme

multi-robots.

3. Un systeme de sélection, du type, basé sur des probabilités dynamiques liées a la

compréhension de la situation par le drone.

4. Une contrainte énergétique forte conduisant éventuellement a ’échec de la mission.

La nature décentralisée du systeéme, imposée par le contexte S& R, nécessite d’utiliser
un processus décisionnel requérant peu de communications et ne générant pas de point de
défaillance unique. Les méthodes basées sur le marché répondent a ce besoin. Cependant,
contrairement aux autres travaux dans le domaine, notre probléeme nécessite de pouvoir
mettre en concurrence simultanément les acheteurs et les vendeurs. Pour cela, nous avons
recours au mécanisme d’encheres doubles qui s’apparente a un systeme boursier. La diffi-

culté réside alors dans la définition de la méthode d’appareillements. Souhaitant pouvoir
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discriminer selon deux criteres (la charge calculatoire et la capacité énergétique), nous
avons utilisé des offres multi-criteres. Notre mécanisme de marché avait pour objectifs
de permettre une distribution efficace des travailleurs ainsi qu’une répartition des taches
énergétiques. Il remplit parfaitement son office puisque les solutions proposées parviennent

a atteindre les deux objectifs.

Bien que parvenant a exécuter ses taches efficacement tout en répartissant celles forte-
ment consommatrices d’énergie, notre solution classique ne parvient pas a offrir un taux de
succes convaincant. Nous avons donc testé des approches utilisant I’apprentissage par ren-
forcement pour affiner la conduite des encheres doubles, mais la complexité du probleme

génere un nombre important de combinaisons d’actions possibles.

Espaces d’action a fortes dimensions

Les méthodes d’apprentissage par renforcement capables de traiter des espaces d’action
a fortes dimensions demeurent relativement peu explorées. Par conséquent, nous avons
décidé d’étudier en parallele les deux approches les plus prometteuses a savoir I’approche

BDQ (branching dueling double deep Q-network) et 'approche multi-agents.

Les approches multi-agents souffrent de problemes de convergence avec 'augmentation
du nombre d’agents. Conscients de cette difficulté, nous avons testé deux architectures
multi-agents. La premiere, plutét naive, est une transposition de notre approche BDQ ou
les agents remplacent les branches. Sans surprise, le nombre conséquent d’agents (sept)
combiné a la finesse du probleme a rendu la converge du systeme impossible dans la
majorité des cas. Notre deuxieme architecture diminuant le nombre d’agents en regroupant
les actions par catégorie s’est montrée pertinente en offrant des résultats comparables a
ceux obtenus avec 'approche BDQ. Pour atteindre ce niveau de performances, nous avons
défini une méthode de récompense d’équipe afin de coordonner les agents. Néanmoins,

cette approche multi-agents "regroupée" rencontre plusieurs limites :

1. En regroupant les actions par type, la problématique de la taille de I’espace d’action
s’est reposée (dans une moindre mesure cependant), nous forgant a limiter son champ

d’actions. Il existe donc un probléme certain d’évolutivité.

2. De plus, ce regroupement fut possible par la nature du probleme, nécessitant des
connaissances préalables (que nous possédions grace au comportement observé pour

la solution BDQ). Cette solution s’avere donc probléeme dépendant.
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3. Cette approche, par définition, multiplie le nombre d’agents, et donc, le nombre
de réseaux de neurones et de mémoires d’expériences augmentant considérablement

I’empreinte mémoire du systeme.

L’approche BDQ s’est révélée efficace en offrant de tres bonnes performances. Seul le
jeu de taches n°2 a soulevé quelques difficultés. Il est possible que les formules utilisées
pour calculer 'agrégation et la cible TD ne soient pas optimales pour ce probleme. Cela
proviendrait d’un déséquilibre de I'importance des branches. Quoi qu’il en soit, cette

solution demeure stable et facilement déployable contrairement a ’approche multi-agents.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Conclusion

La recherche croissante de systémes multi-robots autonomes nécessite que ces derniers
soient capables d’appréhender et d’analyser leur environnement en temps réel. Cette com-
préhension est rendue possible par 'augmentation de la taille des infrastructures de cap-
teurs qui entraine, inévitablement, un accroissement des traitements indispensables a la
prise de décisions. Ces nouvelles taches calculatoires deviennent un obstacle majeur au
développement des systemes multi-robots. Une solution consiste a distribuer ces taches au
sein du systéme ce qui nécessite de mettre en place un mécanisme d’allocations. Comme
montré dans cette these, la distribution des taches calculatoires est un probleme com-
plexe qui exige un processus décisionnel dynamique et adaptatif. Les approches basées
sur l'apprentissage par renforcement offrent ce dynamisme et permettent aux systemes

multi-robots de d’appréhender 'incertitude.

Dans le premier chapitre, nous avons proposé une introduction a l'apprentissage par
renforcement en présentant ses concepts clés ainsi que les approches de résolutions de type
programmation dynamique et Monte Carlo. Nous avons également introduit les notions
de neurones et de réseaux de neurones puisque ces derniers sont désormais couramment

utilisés comme approximateurs de fonctions en apprentissage par renforcement.

Nous avons divisé le second chapitre en deux parties distinctes. Dans la premiere partie,
nous avons présenté l'algorithme de @Q)-learning ainsi que sa récente amélioration, le deep
Q)-learning. Cette utilisation d’un réseau de neurones comme approximateur des Q-values
permet de traiter des espaces d’état a fortes dimensions, mais entraine l'instabilité de
I’algorithme. Cette instabilité peut étre corrigée en déployant un second réseau le target
network combiné a une mémoire d’expériences. Cependant, un défi demeure, celui du
traitement des espaces d’action a fortes dimensions. En effet, il est nécessaire de prendre
en considération toutes les combinaisons d’actions possibles ce qui ralentit voire empéche

toute convergence lorsque ce nombre devient trop important. A Theure actuelle, deux
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approches peu explorées ont été proposées pour contourner cette difficulté : I’approche

par branches et I'approche multi-agents.

La deuxieme partie de ce chapitre traitait de I'exécution et de la répartition de taches
calculatoires au sein d'un systeme multi-robot. Le probleme de I’allocation des taches au
sein d'un systéeme multi-robots (MRPTA) a déja fait 'objet d'un grand nombre de tra-
vaux. Dans le cas de systemes décentralisés, les approches basées sur le marché permettent
une allocation efficace tout en limitant les communications et sans générer de point de
défaillance unique. Cependant, nous avons constaté que ces traitements du MRTA po-
saient, comme principale contrainte, la localisation du robot par rapport a la tache et
non le cotit calculatoire de cette derniere. Cette approche de I'allocation des taches ne
traite donc pas notre problématique. Néanmoins, la nécessité grandissante de traiter de
lourdes taches calculatoires a fait 1'objet de travaux qui ont conduit a la création de
deux paradigmes : le cloud robotique et le cluster robotique. Si le premier offre de nom-
breux avantages en permettant notamment de soulager le MRS de la charge de calcul, son
utilisation s’avere impossible lorsqu’aucune connexion fiable n’est disponible ou lorsque
le temps de latence constitue un facteur critique. Le deuxieme paradigme mutualise les
ressources calculatoires du systeme afin d’accélérer les taches en utilisant les ressources
libres présentes chez les robots peu chargés. Cette approche étant locale, elle s’affranchit
des contraintes rencontrées par le cloud robotique. Cependant, les ressources mutualisées
s’averent limitées et leur utilisation souléve de nombreux défis (répartition, respect des

priorités, etc.).

Dans le troisieme chapitre, nous avons défini une variante du MRTA, le MRpTA qui
traite ce probleme sous ’angle du cotit calculatoire d’une tache. Afin de valider notre
hypothese, nous avons exploré le déploiement d’'un MRS décentralisé recevant périodique-
ment des taches a exécuter. L’objectif du systeme était double puisqu’il devait compléter
un maximum de taches tout en favorisant les taches prioritaires. Pour cela, le MRS était
organisé en cluster robotique et pouvait transférer des taches entre robots afin de répartir
la charge au sein du systeme. Nous avons testé plusieurs solutions réparties en deux types.
Les approches du premier type s’appuyaient sur un marché et des encheres séquentielles
pour allouer les taches transférées. Dans le second type, nous avons supprimé les encheres
car la valorisation des offres constitue une limitation certaine en nécessitant un modele
de 'environnement. Pour cela, chaque robot était pourvu d’'un DQN et devait apprendre

par lui méme quelle action entreprendre pour chaque tache. De plus, aucune concerta-
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tion préalable n’avait lieu lors d’un transfert forcant les robots a prédire les intentions
des autres membres. Les résultats obtenus par simulation attestent de la pertinence de
I'utilisation du Q-Learning comme processus décisionnel. Il offre un compromis intéressant
entre quantité et respect des priorités. De plus, contrairement aux méthodes de résolutions

classiques, sa nature dynamique lui permet de s’adapter aux éventuels déséquilibres.

Si le mécanisme de transfert s’avere intéressant, il ne s’agit pas de 1'utilité premiere
d’un cluster robotique qui est la parallélisation de taches. Nous avons donc exploré, dans
le quatrieme chapitre, la répartition de la parallélisation de taches au sein d'un clus-
ter robotique. Pour cela, nous avons créé des missions de type recherche et sauvetage
dans lesquelles un MRS décentralisé devait conduire différentes taches pour réaliser la
mission. Contrairement au troisieme chapitre, les taches pouvaient étre parallélisées afin
d’augmenter leurs effets, possédaient des dépendances et influaient directement sur 'envi-
ronnement ce qui pouvait conduire a la paralysie du systeme. De plus, nous avons intégré
une contrainte forte au systeme puisqu’il devait terminer la mission avant de tomber a
court d’énergie.

La répartition de la parallélisation s’effectuant a 1’aide d’'une approche basée sur le mar-
ché et d’encheres doubles, le commissaire-priseur pouvait influer sur la conduite des taches
du systeme. Nous avons donc testé plusieurs approches de répartition par le commissaire-
priseur : classique, BDQ et multi-agents. Bien que proposant un schéma d’allocations
performant ainsi qu'une bonne répartition de la consommation, I’approche classique s’est
montrée incapable d’appréhender les difficultés du probleme et a montré de pietres ré-
sultats. L’approche par branches (BDQ), s’est avérée étre la plus performante offrant
globalement les meilleurs résultats et surpassant, de loin, I'approche classique. Les ap-
proches multi-agents ont produit des résultats diamétralement opposés. D’'un coté I'ap-
proche naive s’est révélée instable et incapable de converger proposant, dans de nombreux
cas, des résultats nettement inférieurs a 'approche classique. De I'autre coté, 'approche
par regroupement de dimensions présente d’excellentes performances parvenant méme a

surpasser dans certains cas 'approche par branches.

Dans ces travaux, nous avons étudié les apports de méthodes d’apprentissages pour la
distribution de taches au sein d'un cluster robotique. Nous avons opté pour ’algorithme
de @Q-learning, et plus particulierement, son utilisation avec un réseau de neurones. La

thématique des clusters robotiques et plus généralement celle des taches calculatoires
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exécutées au sein d’'un MRS ont regu peu d’attention. Nous avons donc di définir une
variante originale du MRTA afin de connecter le concept de cluster a ce probleme. Dans
ce cadre, il nous apparait clair que des approches de types deep @Q-learning peuvent servir
de substitut aux processus décisionnels classiques ou bien de complément afin d’affiner la
prise de décisions. Par ailleurs, nos expérimentations nous ont conduit aux problemes des
espaces d’action discrets a fortes dimensions pour lequel nous avons testé deux solutions.
La premiere, 'approche multi-agents, se heurte tres vite a ’explosion du nombre d’agents
forcant a regrouper les dimensions ce qui nécessite une certaine compréhension du systéme
ainsi que l'existence de liens entre les dimensions. La deuxieme solution, I’approche par

branches nous parait nettement plus fiable, évolutive et adaptable a tout probléme.

Perspectives

Cette section présente les perspectives les plus pertinentes ouvertes par nos travaux. La
thématique traitée a fait ’'objet de peu d’études alors que le besoin existe. Par conséquent,
nous ne sommes qu’au début de la recherche et de nombreuses améliorations peuvent
étre apportées. Une barriere importante existe cependant concernant la validation des
hypotheses et 'obtention des résultats. En effet, les systemes multi-robots actuels ne sont
pas suffisamment performants pour tester de tels scénarios. Il est nécessaire de recourir a

de longues et complexes simulations.

La premiere perspective serait d’affiner notre modele. En effet, nos simulations font
appels a de nombreux concepts complexes que nous avons dis simplifier. Il est donc
possible d’affiner les simulations a l'aide de modélisation plus fideles des composants
électroniques, du comportement des taches, de la gestion des communications, etc. Cela
représente un défi en soi car la granularité de la discrétisation de la temporalité utilisée

peut considérablement réduire la marge de manceuvre.

La seconde perspective consisterait a unifier notre probleme du MRpTA avec la variante
classique du MRTA afin que le probléme prenne en considération la charge calculatoire et
la position du robot. Il s’agit d’une étape fondamentale puisque les pré-requis positionnel
et calculatoire sont quasi-systématiques en robotique. Cette unification nécessitera de
combiner deux paradigmes aux contraintes et aux échelles de temps fondamentalement

différentes. Cependant, le temps reste une notion commune aux deux aspects et pourra
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servir de passerelle entre ces paradigmes.

La derniere perspective, probablement la plus importante mais aussi la plus difficilement
réalisable, serait de tester nos hypotheses sur un systéme multi-robots physiques. Cepen-
dant, comme nous 'avons déja mentionné, les MRS autonomes de 20 entités capables
d’exécuter différentes taches parallélisables n’existent tout simplement pas. Une étape
intermédiaire pourrait étre de simuler en hardware in the loop a 'aide d’un simulateur

dynamique 3D tel que Gazebo?.

Publications associées a la these

Cette these a donné lieu a trois publications/soumissions :
1. Le Chapitre n°3 a fait 'objet d’une publication a IEEE IRC.

2. L’article d’'TRC a été retenu pour une version étendue dans IJTransAl. Cet article

présente une étude approfondie qui s’appuie sur de nouvelles simulations.

3. Le Chapitre 4 est résumé dans un article soumis a IEEE Transactions on Automation

Science and Engineering.

3. Gazebo est un simulateur 3D, cinématique et dynamique permettant de simuler des robots articulés
dans des environnements complexes en trois dimensions [19].
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Résumé : La coordination d’'un systéme multi-
robots est une tdche complexe nécessitant
'exécution d’algorithmes de calcul intensif.
Dés lors, les ressources calculatoires du robot
deviennent une préoccupation majeure puis-
gu’elles conditionnent la capacité du systeme
a interagir avec I'environnement. Si le recours
au cloud robotique permet de s’affranchir de
cette difficulté, son utilisation demeure condi-
tionnelle et impraticable dans de nombreux
cas.

Une autre solution consiste a organiser le
systéme multi-robots en un cluster robotique
ou les ressources non-utilisées sont mutuali-
sées afin de paralléliser les taches fortement
calculatoires. Cependant, ces ressources mu-
tualisées s’averent limitées et fluctuantes né-

cessitant la mise en place d’un processus d'al-
location dynamique.

Ces travaux de these sont consacrés aux

apports de l'apprentissage par renforcement
dans I'administration d’un cluster robotique
évoluant dans un environnement dynamique
et incertain. Dans un nouveau contexte appelé
MRPpTA, deux axes sont étudiés :
Le premier traite du transfert de taches au sein
d’un cluster ou des approches classiques sont
comparées a une solution utilisant un DQN. Le
deuxiéme axe aborde, dans un contexte de re-
cherche et sauvetage, la question de la distri-
bution des taches au sein d'un cluster. Le re-
cours a l'apprentissage par renforcement per-
met d’améliorer considérablement les perfor-
mances du systéme.

Title: Contribution of learning methods to task distribution in a robotic cluster.

Keywords: Reinforcement learning, deep Q-learning, MRTA, robotic cluster

Abstract: The multi-robot systems coordina-
tion is a complex task requiring the execution
of computationaly intensive algorithms. There-
fore, the robot’s computing resources become
a major concern since they condition the sys-
tem’s ability to interact with the environment.
While the use of the robotic cloud removes this
limitation, its use remains conditional and in-
tractable in many cases.

Another solution consists of organizing the
multi-robot system into a robotic cluster where
the unused resources are pooled in order
to parallelize the highly computational tasks.
However, these pooled resources turn out to

be limited and fluctuating, requiring the imple-
mentation of a dynamic allocation process.
These thesis works are devoted to the con-
tributions of reinforcement learning in the ad-
ministration of a robotic cluster operating in a
dynamic and uncertain environment. In a new
context called MRpTA, two axis are studied:
The first deals with the transfer of tasks within
a cluster where classical approaches are com-
pared to a DQN solution. The second axis
addresses, in a search and rescue context,
the question of the distribution of tasks within
a cluster. The use of reinforcement learning
drastically improves the system performance.
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