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Résumé

Ecole Doctorale IAEM, Département Informatique
doctorat de 'université de Lorraine

Identification de systémes par réseaux de neurones pour la commande
prédictive

par Antoine MAHE

Le développement de la robotique mobile permet la réalisation de taches de plus en
plus variées de facon automatisée. Cela représente un avantage majeur dans de nom-
breuses situations ot l'intervention humaine n’est pas possible ou dangereuse. Cela
est vrai pour la robotique aérienne qui est d’une grande utilité dans les taches d’ins-
pection. Le projet Grande Region rObotique aerienNE (GRoNe) dans lequel s’inscrit
cette thése, a pour objectif de développer les connaissances et les expérimentations sur
ce sujet. Dans ce cadre, 'automatisation est un élément clé. Le développement d’algo-
rithmes de controle efficaces est une étape importante en ce sens. La réalisation de ces
algorithmes requiert la conception de modéles précis des systémes afin de prédire leur
évolution. Le but d'un algorithme de contréle est d’établir une stratégie permettant
d’obtenir les commandes & envoyer au systéme en fonction de son état dans le but d’at-
teindre un objectif. Dans le cadre de la robotique mobile, les contréleurs & commandes
prédictives ont démontré de nombreux avantages. Il s’agit d’une méthode utilisant un
modéle du systéme afin de prédire le résultat de I'application de commandes sur ce
dernier. Ainsi, il est possible de choisir les meilleures commandes pour une trajectoire
voulue. La version de cet algorithme utilisant I'intégrale de parcours pour le choix de
la commande est particuliérement pertinente dans le cas de fonction de colit complexe.
L’algorithme est basé sur ’utilisation d’un modéle de la dynamique du systéme et son
efficacité est directement liée & la précision de la modélisation. Le probléme de la mo-
délisation en robotique est traité par l'identification de systéme. Il s’agit de déduire le
modéle de I'observation des données du systéme en fonctionnement. L’apprentissage
automatique est utilisé de plus en plus fréquemment dans ce contexte, notamment du
fait de la facilité & modéliser des systémes avec des non-linéraités complexes par des
réseaux de neurones. Afin de modéliser les systémes robotiques considérés, en simula-
tion mais aussi sur le terrain, des corpus de données des robots en fonctionement ont
été collectés. Différentes architectures de réseaux de neurones ont été comparées pour
la conception de modéles & partir de ces corpus. Cependant les échantillons collectés
en démonstration ne correspondent pas nécessairement & la situation dans laquelle
les modéles doivent étre utilisés. En effet, les exemples sont collectés dans certaines
conditions et le but du contréleur est d’utiliser ces informations en vue de réaliser de
nouvelles taches. Dans un corpus de données, certains exemples sont plus utiles au pro-
cessus d’apprentissage que d’autres. Les exemples nombreux de situations courantes
deviennent rapidement redondants alors que les échantillons de situations plus com-
plexes sont rares. Une solution & ce probléme est de mettre en avant certains exemples
durant le processus d’apprentissage. En priorisant certains éléments, I’entrainement
est rendu plus efficace. La sélection des échantillons & prioriser est la partie délicate.
Pour cela, deux méthodes sont comparées : I’'une utilise comme mesure de I'impor-
tance d'un exemple 'erreur du modéle sur ce cas, 'autre utilise une approximation
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de leffet de cet exemple sur l'apprentissage. Ces méthodes permettent de réaliser de
nouveaux modeéles des systémes robotiques. La réalisation de modéles n’est pas une fin
en soit, il s’agit d’une composante importante de ’algorithme de controéle. Il importe
donc d’étudier les différents modéles au sein du controleur global. L’application de ce
controleur & des systémes robotiques tels qu’un drone et un bateau, tant en simulation
qu’en cas réel, permet d’étudier les avantages de son utilisation. Finalement un modéle
priorisé est utilisé au sein d’un algorithme & commande prédictive sur le bateau réel
afin de réaliser avec succés un suivi de berge sur un lac artificiel.
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Chapitre 1

Introduction

Ce chapitre introduit les motivations du travail présenté dans cette thése. Puis
une description des principales contributions de ce travail est présentée. Enfin une
description de 'organisation du mémoire est détaillée.

1.1 Contexte et motivation

L’utilisation de véhicules autonomes est de plus en plus répandue pour ’accom-
plissement de taches variées. Par exemple, 'agriculture de précision, l'inspection de
béatiments ou la surveillance d’environnements naturels bénéficient grandement de
I'utilisation de véhicules autonomes aériens ou nautiques. Cependant, dans ’extréme
majorité des cas, les systémes sont commandés par des opérateurs humains, ce qui
limite leur potentiel. Par exemple, 'inspection de mines souterraines, pour lesquelles
les conditions de télécommunications sont complexes, pose un risque pour la sécurité
des opérateurs. Il existe donc de fortes motivations pour améliorer I'autonomie des
systémes robotiques mobiles utilisés pour ce type de taches, en particulier les véhi-
cules aériens autonomes, en anglais Unmanned Aerial Vehicles (UAV), et les véhicules
autonomes de surface, en anglais Unmanned Surface Vehicles (USV).

Le projet GRoNe'!, dans lequel s’inscrit cette thése, vise au développement de la
robotique aérienne dans la Grande Région?. L'objectif du projet est la création d’un
réseau transfrontalier basé sur le développement de la connaissance et de I'expérimen-
tation sur le sujet, en s’appuyant sur les ressources technologiques et scientifiques de
ce domaine présentes dans la Grande Région. Le travail présenté ici contribue aux
aspects de développement de la connaissance et de I'expériementation en matiére de
robotique aérienne. Les concepts développés dans ce cadre ne se limitent cependant
pas a la robotique aérienne et sont aussi montrés dans le cadre de bateaux autonomes.

L’enjeu du controéle des robots est de concilier la complétion de missions avec des
objectifs précis tout en respectant les contraintes imposées par I’environnement. Une
partie des difficultés vient de la complexité de ces robots. La variété et le nombre
d’entrées-sorties sont des points problématiques, leur dynamique complexe en est un
autre. Une méthode de contréle couramment utilisée est la commande prédictive, en
anglais Model Predictive Control (MPC), qui s’appuie sur un modeéle dynamique du
systéme afin d’optimiser une fonction de colt sur un horizon déterminé. Ce type
de méthodes a rencontré un grand succés ces derniéres années. En effet un nombre
important d’industries ont indépendamment adopté cette famille de contréleurs en

1. https://interreg-grone.eu/fr/accueil/
2. La Grande Région est un groupement européen de coopération territoriale regroupant des
divisions territoriales allemandes, belges, et francaises et centré sur le Luxembourg.
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particulier du fait de son succés & gérer les problémes multivariables en comparaison
des autres méthodes. Ce succés s’explique par la capacité de ce type de méthodes a
fonctionner pour des systémes complexes avec des contraintes fortes et une multitude
d’entrées-sorties. De plus la facilité d’incorporer a la fois les objectifs et les contraintes
d’une mission dans la fonction de cofit permet une adaptation facile de ce controle &
différents contextes. Les méthodes de commandes prédictives nécessitent de simuler
le fonctionnement du systéme, ce qui requiert la conception d’un modéle du robot.

1.1.1 Modélisation en robotique

Il existe de nombreuses méthodes pour modéliser un systéme. Les deux grandes
catégories pour ces méthodes sont : approche en boite blanche et approche en boite
noire. L’approche dite boite blanche (ou transparente) fait référence a 'utilisation de
connaissances a priori du systéme. Il s’agit d’utiliser une modélisation de la physique
du robot pour obtenir un modéle mathématique du systéme. Le grand avantage de
ces méthodes est la compréhension du modéle obtenu et ainsi la capacité a expli-
quer le comportement de ce dernier. Cependant, la conception de ce modéle basée
sur la compréhension physique du systéme n’est possible que grace a la simplification
et & approximation du systéme réel. Par conséquent, il est souvent difficile d’obte-
nir des modéles précis pour les robots & la dynamique complexe. D’un autre coté,
les approches en boite noire s’affranchissent de connaissances a priori du systéme et
s’appuient sur l'observation des données de ce dernier en fonctionnement afin de dé-
duire I’évolution de son état. Ces approches permettent d’obtenir des résultats plus
précis que les approches précédentes. Cependant, elles ne présentent pas les mémes
avantages d’explicabilité que permettent les approches utilisant des connaissances de
la physique du systéme. De plus elles requiérent la collecte de corpus de données du
systéme en fonctionnement, ce qui peut étre problématique.

1.1.2 Description des robots utilisés

Le cas de robot mobile évoluant dans des fluides (drone, bateau) est un cas pour le-
quel la dynamique des robots est complexe : mouvement dans un fluide, non-linéarité
des actionneurs, retard dans la dynamique. De plus, la précision des modéles pour
I’'exécution des taches d’inspection est de grande importance. Par conséquent, les ap-
proches concentrées sur I’étude de 'observation des données du systéme en fonction-
nement sont préférables. Il s’agit du champ d’études de l'identification de systémes
en boite noire. En particulier les deux systémes robotiques suivants, le drone bebop 2
de Parrot 3, illustré dans la figure 4.7 et le Héron de Clearpath Robotic? | illustré en
figure 4.10, sont étudiés.

Le premier systéme d’étude considéré est le drone bebop 2 de Parrot. 1l s’agit d’un
drone du commerce dont la commande bas niveau des moteurs n’est pas accessible. En
congséquence, lors des études de modélisation, le systéme identifié comprend 4 la fois le
drone en lui-méme et le contréleur bas niveau. Afin d’acquérir des données de bonne
précision, le drone est équipé d’un Global Positionning System (GPS) supplémentaire,
le M+ de EMLID. En effet ce dernier permet de corriger le probléme de dérive du
positionnement GPS gréice & sa coordination avec un GPS de bagse fixe, il s’agit d’un

3. https://www.parrot.com/fr/
4. https://clearpathrobotics.com/heron-unmanned-surface-vessel/
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F1GURE 1.1 — Le drone Parrot utilisé, équipé du GPS RTK.

systeme GPS Real Time Kinematic (RTK). L’ajout de matériel sur le drone n’est pas
anodin. En effet, le drone pése 1.477kg et n’est pas prévu pour soulever des charges.
Il n’a donc pas été possible d’embarquer la batterie permettant d’alimenter le GPS
sur le drone et une modification de ce dernier pour alimenter le GPS a 'aide de la
batterie du drone a été nécessaire. L’étude de ce drone est intéressante pour évaluer
I’applicabilité des méthodes sur une plateforme aérienne grand public. Cependant la
présence du contréleur de bas niveau simplifie le probléme du contréle du drone du
fait de son effet de linéarisation sur la dynamique du systéme. Cela limite donc la
portée des solutions démontrées sur cette plateforme.

En revanche, le second systéme considéré, le bateau Heron de Clearpath Robotic,
présente une dynamique beaucoup plus complexe. D’une part, 'inertie du bateau lors
de son déplacement dans ['eau implique un retard dans la dynamique. D’autre part,
les non-linéarités importantes des moteurs des turbines du bateau ont une grande
influence sur la dynamique. Ce véhicule autonome de surface est un catamaran équipé
de deux turbines utilisées & la fois pour la propulsion et la direction. De méme que
le drone, le bateau est équipé d’'un GPS RTK. De plus, tous les calculs nécessaires
au controle du bateau sont faits & ’aide de 'informatique embarquée. L’informatique
présente & bord est séparée en deux composants principaux. D’une part une carte
équipée d'un atom Intel est utilisée pour les calculs bas niveau. D’autre part une
carte Xavier de Nvidia est utilisée pour les opérations coliteuses en calcul.

1.1.3 Identification

L’objectif de l'identification de systéme est de construire un modeéle qui permet de
prédire son évolution. Soit 1’état du systéme X (¢) regroupant I'ensemble des variables
permettant de décrire le systéme et soit la commande U(t) comprenant ’ensemble des
variables de commande du systéme. L’objet de I’étude est ’évolution du systéme au
cours du temps, plus précisément la prédiction de I’état du systéme futur connaissant
ses états passés et les commandes qui lui sont appliquées. Soit F' le modéle recherché,
Péquation (1.1) le décrit formellement pour un historique de n pas.

X(t),X(t—dt),..X(t —nxdt)
{ }U(t), Ut —dt),..U(t —nx dt)}} S X(t -+ do). (1.1)
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FIGURE 1.2 — Bateau Héron de clearpath utilisé dans les expériences

Le principe de l'identification est de déduire le modéle recherché de I'observation
du systéme en fonctionnement. Il s’agit donc dans un premier temps de collecter les
données du robot en action puis d’utiliser une méthode de régression pour calculer le
modéle. Ce type de modéle pourra ensuite étre utilisé dans des controleurs comme la
commande prédictive décrite au chapitre 3.

L’approche classique de l'identification des systémes en boite noire est la famille
des méthodes autorégressives de type Auto Regressive Moving Average (ARMA) et
ses extentions (ARX, ARMAX) (LJUNG, 1998). Ces méthodes sont utilisées depuis
des décennies avec succeés. Considérant la commande U (t) et la sortie X (¢), le modéle
ARMA du systéme est donné par I’équation aux différences finies suivante :

X(t)—i—iakX(t—k):ika(t—k). (1.2)
k=1 k=1

Généralement, 'objectif est de déterminer la valeur de la sortie du systéme au
prochain pas de temps étant donné la sortie précédente, ’entrée et les parameétres

{al, ...,ap,bl, bq} .

X(t) = —zp:akX(t—k) +ika(t—k). (1.3)
k=1 k=1

La linéarité du modéle permet de facilement calculer les paramétres optimaux
en utilisant une régression des moindres carrés sur une série d’observations faites du
systéme en fonctionnement.

Malheureusement, tous les systémes ne sont pas linéaires. Les frictions et les chocs
sont des exemples courants de non-linéarité. Or, I'extension des modéles régressifs &
des systémes non-linéaires est complexe. Il est nécessaire de faire appel & des méthodes
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différentes, méthodes qui doivent se spécialiser sur les systémes étudiés. Pour régler
les paramétres de ces méthodes spécialisées, il faut faire appel & une expertise des
systemes en question.

Il serait souhaitable d’avoir une méthodologie applicable aux différents types de
robots de facon équivalente. C’est I'intérét d’utiliser des méthodes d’apprentissage
automatique. Ces méthodes de modélisation ne s’adaptent pas toujours facilement au
contexte de la robotique mobile. En particulier ’extention des modéles & de nouvelles
situations est un probléme délicat.

1.2 Contributions

Le probleme de la modélisation d’un systéme complexe est central dans la mise en
place d’un controleur efficace. Le probléme de la modélisation de robot s’appuyant sur
I’analyse des données du systéme en fonctionnement a été largement étudié. De nom-
breuses difficultés sont rencontrées dans 'application de ces méthodes dans le cadre
du controéle de robots mobiles. En particulier la qualité et le déséquilibre des corpus
de données sont fréquemment des obstacles importants. L’objectif de cette thése est
d’étudier la pertinence de l'utilisation de ’apprentissage automatique couplée avec
des méthodes d’échantillonnages préférentiels pour le contréle de systémes complexes.
Alinsi les contributions de cette thése sont les suivantes :

— une étude aussi exhaustive que possible de I'identification de systémes par

réseaux de neurones ;

— l'utilisation de méthodes de priorisation dans le cadre de l'identification de
systémes basées sur 'apprentissage automatique afin de traiter le probléme du
déséquilibre des corpus;

— D’étude de différentes méthodes d’échantillonage préférentiel est faite pour plu-
sieurs corpus d’identification en simulation mais également sur des systemes
réels;

— Les modéles sont évalués dans un contréleur a commande prédictive, appliqué
sur différentes taches.

Les travaux effectués durant la thése ont donné lieu & un certain nombre de contri-

butions :

— A. MAHE, C. PRADALIER et M. GEIST (2018). « Trajectory-control using deep
System Identication and Model Predictive Control for Drone Control under
Uncertain Load. » In : 2018 22nd International Conference on System Theory,
Control and Computing (ICSTCC), p. 753-758

— Antoine MAHE et al. (2019). « Importance Sampling for Deep System Iden-
tification ». In : 2019 19th International Conference on Advanced Robotics
(ICAR). TEEE, p. 43-48

Ainsi qu'un certain nombre de travaux soumis et en cours d’évaluation :

— Antoine MAHE et al. (2020). « Evaluation of prioritized deep system identifi-
cation on a path following task »

— Antoine RICHARD et al. (2020). « Fast Paced Shore Following Using Data
Driven Model Predictive Control. »

1.3 Organisation du mémoire

Le chapitre 2 présente I’état de ’art. Dans un premier temps, la robotique mobile
v est introduite, en particulier dans le cadre des systémes aériens et nautiques qui sont
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utilisés dans la suite de ’étude. Ensuite les travaux utilisant le contréle prédictif qui
ont inspiré ce travail sont présentés. Une présentation des techniques d’apprentissage
automatique pertinentes dans le cadre de l'identification de systéme est faite ensuite.
Enfin une présentation de la priorisation dans le cadre de ’apprentissage est faite.

Le chapitre 3 s’intéresse a la commande de robots mobiles. Le controle a com-
mande prédictive présentant de nombreux avantages dans ce domaine y est détaillé.
En particulier une version de cette méthode peu contraignante pour la fonction cofit
est étudiée. Ce qui nous permet de 'utiliser avec des fonctions de colit complexes
encodant & la fois les contraintes et les objectifs des taches considérées. La méthode
en question est la commande prédictive a intégrale de parcours. Les différents élé-
ments de cet algorithme sont discutés. Le controleur est implémenté pour plusieurs
systémes. Le test est d’abord fait sur un drone en simulation, puis la modélisation
est étendue & un corpus de données collectées sur le terrain. Ensuite un systéme aux
non-linéarités plus marquées est considéré : un catamaran autonome. L’influence des
différents parameétres du contréleur est évaluée empiriquement sur une tache simulée
de suivi de piste.

Le chapitre 4 étudie la modélisation de systémes complexes qui est nécessaire au
contréle & commande prédictive. En particulier 1'utilisation de ’apprentissage auto-
matique dans le cadre de 'identification de systémes est considéré. La pertinence des
différentes architectures de réseaux couramment utilisées est étudiée et discutée. De
plus, cette méthode est appliquée a 'identification pour plusieurs systémes (un drone
et un bateau) en simulation et aussi en cas réels. Enfin, 'application de ces modéles
dans le cadre du controéle des systémes est considérée sur des taches de suivi de piste.

Le chapitre 5 décrit des mécanismes d’échantillonage préférentiel utilisés pour
traiter les problémes liés au déséquilibre des corpus. Ces méthodes sont ensuite mises
en ceuvre pour l'identification des systémes. Les résultats obtenus par cette méthode
sont comparés aux résultats précédents a la fois en terme de précision des prédictions
& un et plusieurs pas et aussi en terme de performance des contrdleurs utilisant ces
modéles. Les différents hyperparamétres des méthodes de priorisation sont discutés.

Le chapitre 6 résume les avancées proposées et met en avant les pistes de recherche
qui semblent pertinentes de poursuivre.



Chapitre 2

Etat de D’art

Les progrés de 'automatisation ont permis le développement d’une industrie de plus
en plus efficace. Alors que I'’humanité cherche sans cesse & améliorer sa condition en
exploitant au mieux les ressources a sa disposition, les progrés de la robotique ouvrent
la possibilité d’exploiter des ressources jusque-la inacessibles, telles que celles présentes
dans les fonds sous-marins ou dans ’espace. De méme, la possibilité de déléguer de plus
en plus de taches & des systémes robotiques présente un fort potentiel. Pour réaliser ce
potentiel, des algorithmes de contréle sont continuellement développés et ameéliorés.
Alors que les puissances de calcul embarquables & bord des systémes autonomes sont
en constante évolution (AMODEI et DANNY HERNANDEZ, 2019), les théories promet-
teuses du 20e siecle (TURING, 1950) prennent leur essor (SILVER et al., 2016 ; WANG
et al., 2016). Dans un premier temps les avancées des recherches en matiére de ro-
botique mobile sont présentées, en particulier dans les domaines aérien et nautique
pour lesquels des expériences sont réalisées. Ensuite, le probléme de la modélisation
des systémes est abordé sous 'angle de I'identification. Puis les récents progrés de la
commande prédictive qui s’appuie sur la modélisation précise de la dynamique des
systémes sont explorés. Ensuite les progrés des applications de ’apprentissage auto-
matique, notamment en relation avec la robotique mobile sont examinés. Finalement,
la littérature concernant les problématiques d’échantillonnage préférentiel appliqué a
I'apprentissage automatique est évoquée.

2.1 Robotique mobile

Les systémes considérés ici sont des plateformes mobiles, c’est-a-dire capables de
se mouvoir d’elles-mémes dans 'espace. L’objectif est d’étre capable de controler ce
déplacement, c’est-a-dire de maitriser ’ensemble des positions futures du systéme
considéré. Le sujet pourrait étre abordé dans le cas général. En effet les mémes tech-
niques de controle peuvent étre appliquées & d’autres systémes dynamiques (controle
de réaction chimique, de procédé d’usinage, etc.). Cependant le propos se restreint ici
aux plateformes de robotique mobile. L’évolution de leur position au cours du temps,
appelée trajectoire, est au coeur de ce travail. L’objectif est d’étre capable de trou-
ver les commandes & envoyer & la plateforme robotique pour assurer le suivi d’une
trajectoire donnée.

2.1.1 Robotique aérienne

Les robots aériens, appelés aussi drones ou UAV, sont un objet d’étude intéressant
avec beaucoup de potentiel. En effet, de telles plateformes rendent possible 'auto-
matisation de nombreuses taches jusque 1a effectuées par des opérateurs humains,
notamment dans le cadre de l'inspection. Cette automatisation est particuliérement
pertinente lorsque I'intervention humaine est difficile ou dangereuse. L’agriculture de



8 Chapitre 2. Etat de I'art

précision (ALSALAM et al., 2017; PRETTO et al., 2019) et la surveillance d’infra-
structures (MADER et al., 2016) (canalisations pétroliéres, routes, batiment, mines
désafectées, etc.) sont des exemples d’application de la robotique aérienne.

Il existe une grande variété de plateformes aériennes : ballon, dirigeable, planneur,
avion, hélicoptére et quadrirotor. Chaque plateforme a ses propres caractéristiques,
inconvénients et avantages. Le périmétre de ce travail se restreint aux quadrirotors.
En effet, ce type de robot présente des avantages intéressants. La capacité de décoller
et d’attérir verticalement en fait 'un des systémes aériens les plus faciles d’utilisa-
tion et le développement récent de la commercialisation de ces drones les a rendus
trés accessibles. De plus, leur capacité a faire du surplace leur permet de remplir
des taches d’inspection autrement difficiles (GUPTE, MOHANDAS et CONRAD, 2012).
I’enjeu majeur de I'utilisation de drones est leur capacité & accomplir les missions en
autonomie. L’amélioration des algorithmes de controle est 'objet du travail présenté
ici.

2.1.2 Robotique nautique

Les robots se déplacant sur les surfaces aquatiques sont aussi trés utilisés pour des
taches d’inspection et de surveillance (DUNBABIN, GRINHAM et UDY, 2009 ; GROVES
et al., 2019). Cependant ces plateformes nautiques présentent des problématiques
de modélisation différentes des systémes aériens (SONNENBURG et WOOLSEY, 2013).
Les caractéristiques des USV sont trés différentes des quadrirotors. En particulier,
les problématiques d’inertie sont plus prépondérantes dans ’eau que dans 1’air. Cela
implique des différences importantes dans les modéles nécessaires au contréle de ces
systémes. L’application des méthodes d’identification de systéme et de controle & des
robots ayant des caractéristiques aussi différentes permet d’évaluer ces méthodes de
facon plus compléte.

2.1.3 Outils logiciels

Les systémes robotiques présentent des conditions particuliéres en termes de logi-
ciels : ils fonctionnent avec des contraintes liées au monde physique, des contraintes de
temps réel importantes et doivent gérer une diversité de capteurs et d’effecteurs avec
des caractéristiques physiques spécifiques. Pour faciliter la recherche dans ce domaine,
plusieurs environements de développement spécifiques ont été développés (KRAMER
et SCHEUTZ, 2007). En particulier I'utilisation de middelware, couche logicielle inter-
médiaire entre les algorithmes de haut niveau et le robot physique, est d’une grande
utilité (ELKADY et SOBH, 2012). Il s’agit de faire le lien entre les commandes abs-
traites (par exemple : “accélérer”) et leur réalisation physique (par exemple : envoi de
courant dans les moteurs). Dans cette étude, une utilisation importante de la struc-
ture Robotic Operating System (ROS) (QUIGLEY et al., 2009) a été faite. L’objectif
de cette structure logicielle est de proposer une organisation équivalente aux systémes
d’opérations des ordinateurs classiques, adaptée aux problématiques rencontrées en
robotique. Elle ne remplace pas les systémes d’opérations classiques mais fonctionne
en paralléle en fournissant des outils supplémentaires spécifiques au contexte robo-
tique. Ainsi, I'utilisation de ROS fournit de nombreux services lors du développement
de logiciels, notamment : "abstraction matérielle, le contréle bas niveau de périphé-
rique, I’échange de messages entre processus et la gestion de paquets. L’utilisation
de cette structure permet de rapidement intégrer différents systémes et capteurs en
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s’appuyant sur les bibliothéques logicielles et les dépots de paquets partagés et mis a
jour par les contributeurs.

Un autre aspect logiciel trés important lors du développement d’application robo-
tique est la simulation. En effet, la réalisation de ces systémes complexes nécessite
un nombre important de tests. Les contraintes de sécurité des personnes et du ma-
tériel ainsi que la complexité du monde réel rendent les expériences sur le terrain
cotiteuses. Il est donc important de pouvoir tester les algorithmes le plus précisement
possible. La possibilité de prototyper des algorithmes rapidement est étroitement liée
a la capacité de les tester efficacement. De nombreux logiciels de simulation sont dis-
ponibles (STARANOWICZ et MARIOTTINI, 2011). En particulier V-REP (ROHMER,
SINGH et FREESE, 2013) et Gazebo (KOENIG et HOWARD, 2004) sont réguliérement
utilisés avec ROS. Le travail présenté ici a été réalisé en utilisant Gazebo pour lequel
des paquets permettant de modéliser précisement les robots étudiés étaient dispo-
nibles.

2.2 Controle prédictif

Pour permettre plus d’autonomie, les algorithmes de contréle sont continuellement
développés et améliorés. En particulier, la commande prédictive a été utilisée pour le
controle des drones dans de nombreuses situations avec succés (NAEGELI et al., 2017 ;
DENTLER et al., 2016). La commande prédictive est basée sur I'optimisation en temps
réel d’une fonction de cotit, plus précisement il s’agit d’optimiser le cofit total de la
trajectoire pour un horizon donné. Une version de cette méthode dite a "intégrale
de parcours" décrite par WILLIAMS et al., 2016 permet de prendre en compte des
fonctions de cotit de plus grande complexité. La flexibilité dans la conception de la
fonction de colt permet de programmer & la fois les objectifs et les contraintes. Une
explication détaillée de la construction de la fonction de coiit est donnée dans le
chapitre 3. Cela est particuliérement utile dans le contexte de mission de véhicules
volants pour lesquels les contraintes de sécurité entrent souvent en compétition avec
les objectifs de la mission.

Habituellement, lorsqu’il s’agit de suivi de lignes, les controleurs réactifs (PETRES,
ROMERO-RAMIREZ et PLUMET, 2011) sont connus pour bien fonctionner. Cepen-
dant, il suppose que l'inertie des systémes soit inexistante ou que la dynamique soit
connue. Malheureusement cette hypothése n’est pas toujours vérifiée pour les robots
autonomes. Par exemple, le véhicule autonome de surface Heron de Clearpath ro-
botic présenté dans l'introduction peut nécessiter jusqu’a 20 meétres pour s’arréter
entiérement de lui-méme en partant d'une vélocité de 1m/s. Par conséquent, la dy-
namique du systéme doit étre modélisée. De nombreux controéleurs & commande pré-
dictive (VELASQUEZ et al., 2020 ; LENAIN et al., 2006; LUCET, LENAIN et GRAND,
2015) pourraient étre appliqués. Cependant ils s’appuient sur des modéles dynamiques
connus et différenciables. De plus, méme si ces contréleurs fonctionnent bien sur des
systemes linéaires (QIN et BADGWELL, 2003), ils ont des difficultés lors de leur ap-
plication a des systémes non-linéaires (MAYNE, 2014). En général, ces méthodes s’ap-
puient donc sur des versions linéarisées des systémes et ne sont applicables que sur
des sous-parties de ’espace d’action. Une autre solution est d’utiliser la planification
en maillage (GRIFFITH, CHAHINE et PRADALIER, 2017 ; PIVTORAIKO, KNEPPER et
KELLY, 2009) : étant donné un ensemble préenregistré de trajectoires, la plus perti-
nente est choisie pour les étapes suivantes. Cette approche présente trois inconvénients
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majeurs : elle ne fonctionne pas de fagon fiable & hautes vitesses; elle requiert beau-
coup de réglages; elle peut échouer laissant le robot complétement bloqué. C’est pour
répondre a ces problémes que 'utilisation de la commande prédictive & intégrale de
parcours (WILLIAMS et al., 2017a; WILLIAMS et al., 2016) est choisie dans ces travaux.
Ce controleur s’appuie sur une recherche Monte Carlo (BROWNE et al., 2012) pour
trouver la séquence de commandes & envoyer au systéme en simulant le comportement
futur du robot.

2.3 Modélisation et apprentissage

Le probléme de la modélisation des systémes est un élément crucial du controle
robotique (KHALIL et DOMBRE, 2004). Il est soit abordé sous ’angle des équations
physiques du systéme (approche de la catégorie boite blanche), soit sous 'angle de
I’analyse des données issues de I'observation de I’évolution du systéme en fonctionne-
ment (approche en boite noire). Depuis les années 1970 ARMA (LJUNG, 1998) est la
technique de choix pour la plupart des problémes d’identification de systéme en boite
noire. De tels modéles ont I'avantage d’étre particuliérement simples & comprendre
et & implémenter. Ils s’appuient sur la résolution d’équations différentielles linéaires
discrétes. La linéarité de ces équations permet le calcul des paramétres du systéme
via la méthode des moindres carrés. Par conséquent la recherche d’un modéle ARMA
n’est pas cotiteuse en calcul. Cela permet de faire des recherches systématiques sur les
métaparameétres tels que les ordres du modéle.

L’apprentissage automatique a été utilisé avec beaucoup de succés ces derniéres
années pour de nombreux problémes relevant du controle (HWANGBO et al., 2017;
ZHANG et al., 2015). Les réseaux de neurones ont montré des capacités a modéliser
des systémes complexes, ce qui en fait des outils de choix pour 'implémentation de
contréleurs prédictifs. Cependant, pour étre capable d’entrainer ces réseaux, il est
nécessaire d’utiliser des quantités importantes de données. Cela implique un grand
nombre de démonstrations du systéme dans son environnement.

2.3.1 Apprentissage automatique

Les essais récents d’identification de systéme en boite noire utilisant de 'appren-
tissage profond ont montré des résultats impressionnants, & la fois pour des sys-
témes linéaires et des systémes non-linéaires (ZHANG et al., 2016 ; GONZALEZ et YU,
2018). Ces travaux s’appuient sur des architectures telles que les perceptrons multi-
couches, en anglais Multi Layer Perceptron (MLP), et les réseaux récurrents a mémoire
court et long termes, en anglais Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREITER et
SCHMIDHUBER, 1997).

2.3.2 Apprentissage automatique appliqué a l’identification

L’entrainement de réseaux de neurones a été utilisé pour l'identification de sys-
témes durant ces trente derniéres années (NARENDRA et PARTHASARATHY, 1992;
NARENDRA et MUKHOPADHYAY, 1992). Les avancées récentes a la fois en termes de
matériel et d’architecture (AMODEI et DANNY HERNANDEZ, 2019) ont ramené sur le
devant de la scéne ces méthodes d’apprentissage.
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L’utilisation de I'apprentissage automatique pour la modélisation de systémes robo-
tiques est souvent mise en avant lorsque les méthodes d’identification de types ARMA
ne sont plus suffisantes. C’est en particulier vrai lorsque les systémes sont complexes et
présentent des non-linéarités marquées. SCHAAL, ATKESON et VIJAYAKUMAR, 2002
utilisent ’entrainement de réseaux de neurones pour construire le modéle dynamique
inverse du robot humanoide DB. Dans ANGELOVA et al., 2007 "apprentissage automa-
tique est utilisé pour prédire le glissement d’un robot mobile. WEHBE, HILDEBRANDT
et KIRCHNER, 2017 utilisent ’apprentissage automatique pour modéliser la dynamique
d’un robot sous-marin.

Cependant, peu de travaux ont proposé de comparer la pertinence des différentes
structures disponibles pour des taches d’identification. Lorsque ces comparaisons sont
faites (OGUNMOLU et al., 2016) elles s’appuient sur de vieux corpus tels que DalSy (DE
MOOR et al., 1997) qui sont trés petits et contiennent trop peu d’exemples pour étre
utilisés pour entrainer correctement les architectures complexes de réseaux de neu-
rones. Les différentes architectures de réseaux de neurones communément appliquées
a 'identification de systémes sont présentées ci-apreés.

Architectures

L’identification de systéme et la prévision de séries temporelles sont étroitement
lices d’'un point de vue de la structure des données. Dans les deux cas, une sé-
quence d’entrées est utilisée pour prédire une donnée future (ou une séquence de
données futures). Dans le domaine de Iidentification de modeles, des architectures de
type Multi Layer Perceptron (MLP) ou plus récemment Long Short-Term Memory
(LSTM) (HOCHREITER et SCHMIDHUBER, 1997) sont fréquentes. Cependant, il y a
de nombreuses approches dans le domaine de la prévision temporelle qui pourraient
aussi s’appliquer a I'identification. Ces approches comprennent notamment les réseaux
convolutionnels & une dimention (LECUN, BENGIO et al., 1995), leur variante a plu-
sieurs tétes Multi-head Convolutional Neural Network (MH-CNN), et la large famille
des réseaux récurrents qui inclut les Gated Recurrent Unit (GRU) (CHO et al., 2014)
et les LSTM et leurs variations.

Le MLP est 'une des architectures de neurones les plus utilisées dans l'identification
de systémes. Il s’appuie sur 'empilement de couches denses aussi appelées couches
entiérement connectées. Ces couches se composent de multiplications matricielles et
d’additions de biais. Elles sont souvent complétées par une fonction d’activation, de
normalisation et/ou de régularisation.

Les réseaux convolutionnels & une dimension sont moins connus que leur équivalent
en deux dimensions mais ils ont un avantage sur les simples MLP. Par construction les
réseaux convolutionnels & une dimension traitent leurs séquences d’entrées de fagon
ordonnée. Ce traitement temporel est intéressant car son comportement ressemble &
celui des réseaux récurrents sans présenter les problématiques d’entrainement et de
réglages de ces derniers. Leurs principaux inconvénients sont le nombre d’hyperpa-
rameétres qui rend difficile la conception, le temps conséquent d’entrainement et la
lenteur de leurs temps d’inférence comparés au MLP.

Les réseaux convolutionnels multi-tétes sont une extension des réseaux convolution-
nels & une dimension. Le principal avantage est leur flexibilité. Dans la plupart des
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cas, ces réseaux ont une téte par variable d’entrée. Ces tétes sont composées de ré-
seaux convolutionnels & une dimension ; ces réseaux sont spécialement réglés pour les
variables que les tétes traitent. Les différents parameétres de ces sous-réseaux convolu-
tionnels & une dimension sont adaptés & chaque entrée individuellement. Les résultats
produits par ces tétes sont ensuite concaténés ensemble et traités par une couche
dense. Le principal défaut de cette architecture est son principal avantage : le tres
grand niveau de personnalisation requis pour chaque téte réglée individuellement. En
effet la flexibilité obtenue grace & cette architecture se paie par la difficulté de sa mise
au point.

Récemment, les architectures récurrentes ont permis de définir un nouvel état de
l’art dans le Traitement Automatique des Langues. Ces architetures ont aussi été
utilisées dans le cadre de la prévision des séries temporelles ainsi que pour résoudre
le probléme de données manquantes (CHE et al., 2018). Les réseaux récurrents sont
une classe de réseaux de neurones qui dépendent explicitement du temps. Ils utilisent
leur mémoire interne pour évaluer le contexte. C’est cette contextualisation qui leur
a permis de traiter les phrases d’une langue efficacement. En effet, lors de la lecture,
Iinterprétation d’un mot est conditionné par les mots qui ’entourent. Cet avantage
qui les rend pertinent pour le Traitement Automatique des Langues est aussi valable
dans le cadre de l'identification du modéle ol la dynamique se déduit de ’observation
des vitesses autour d’un instant. La figure 2.1 illustre deux représentations de ces
réseaux récurrents : & gauche la version enroulée, & droite la version déroulée. L’illus-
tration montre comment le réseau A produit la sortie h & partir de l'entrée x et de
son traitement de I'entrée précédente. Le principal inconvénient de ces architectures
récurrentes est la difficulté de la gestion de la mémoire cachée qui est au cceur de leur
capacité a évaluer le contexte.

v
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FIGURE 2.1 — Structure d’un réseau de neurones récurrent !.
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Les réseaux & mémoire court et long termes ont été développés afin d’apprendre
les dépendances & long terme. Ces réseaux ont la particularité d’utiliser un procédé
de mise-a-jour de leur état caché laissant passer plus ou moins d’informations. La
figure 2.2 propose une illustration de ces réseaux en reprenant les notations de la
figure précédente.

Les réseaux de neurones GRU, appelés en francgais réseaux récurrents a portes,
introduits par CHO et al., 2014, sont similaires aux réseaux & mémoire court et long
termes précédemment présentés. Ils proposent une simplification du procédé de mise

1. Image extraite de http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
73source=post_page


http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/?3source=post_page
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/?3source=post_page
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FIGURE 2.2 — Structure d’un réseau & mémoire court et long termes '.

a jour de I’état caché afin de limiter le nombre de paramétres de la structure. Leurs
performances sont comparables & celles des LSTM dont ils sont issus.

Les derniéres avancées de traitement de données séquentielles, menées principale-
ment dans le cadre du traitement automatique des langues est 'architecture d’at-
tention appelée “Transformer” (VASWANI et al., 2017). Cette nouvelle architecture a
rencontré un grand succés et les modéles s’appuyant sur ce principe continuent de
montrer d’impressionants résultats (DEVLIN et al., 2018 ; BROWN et al., 2020). Le
principe d’attention & la base de cette nouvelle architecture consiste a calculer pour
chaque élément de la séquence quels sont les autres éléments pertinents. Il s’agit de
déterminer pour chaque élément l’ensemble sur lequel il est pertinent de focaliser
son attention pour réaliser la tache souhaitée. Ainsi, si Iattention se focalise sur les
éléments précédents de la séquence, le réseau a un comportement semblable & une
LSTM présentée précédemment. 11 est possible de voir les modéles récurrents comme
des modéles focalisant leur attention uniquement sur les éléments précédents alors que
le mécanisme d’attention proposé par 'architecture “Transformer” est beaucoup plus
général. Contrairement aux réseaux récurrents cette nouvelle architecture n’a pas be-
soin de traiter les séquences dans un ordre précis puisqu’elle calcule la mise en relation
des différents éléments de la séquence elle-méme. Ce type d’architecture, représentée
dans la figure 2.3, est plus complexe que les précédentes et est plus longue a entrainer.

2.3.3 Prioritisation pour ’apprentissage automatique

Cependant pour étre capable d’entrainer ces réseaux, un grand nombre de données
est nécessaire. Cela implique d’étre capable d’enregistrer le systéme évoluant dans
son environement. L’ineflicacité des réseaux de neurones en terme de données impose
la génération de grandes bases de données d’entrainement. Ces corpus sont souvent
tres désequilibrés (SCHAAL, ATKESON et VIJAYAKUMAR, 2000) et 'entrainement est
saturé par des exemples communs alors que les cas intéressants n’ont qu’un impact
négligeable sur le procédé d’apprentissage. Enfin, le déséquilibre des corpus est un
obstacle a ’apprentissage des cas difficiles.

La capacité des réseaux de neurones de continuer d’apprendre au fil de I’eau alors
que de nouvelles données deviennent disponibles a été utilisée pour étendre progressi-
vement les jeux de données vers les cas complexes (WILLIAMS et al., 2017b), offrant
une solution a ce probléme. Malheureusement cela implique de continuer d’entrainer
les réseaux sur des cas bien connus alors que de nouvelles informations sont rarement
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FIGURE 2.3 — Structure d’un réseau transformer, illustration issue de
Iarticle : VASWANI et al., 2017.
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disponibles. Identifier les exemples contenant plus d’informations afin de concentrer
I’apprentissage dessus est une solution pertinente.

Le probléme de la génération de données est bien connu lors de l'utilisation des
méthodes d’apprentissage automatique. Par exemple, 'algorithme Deep @-Networks
(DQN) qui apprend a jouer & Atari (MNIH et al., 2013) a besoin de millions d’exemples
pour étre efficace. Une alternative intéressante pour résoudre ce probléme a été déve-
loppée dans SCHAUL et al., 2015 ot les échantillons se voient attribuer une importance
représentant la quantité d’informations qu’ils sont supposés apporter au processus
d’apprentissage. Ceci est étroitement lié & I’échantillonnage préférentiel qui utilise
aussi une pondération des échantillons (KATHAROPOULOS et FLEURET, 2018).

Différentes méthodes d’entrainement et d’architectures de réseaux de neurones ont
été présentées précédemment. La pertinence de I'utilisation de ces différents modéles
en robotique implique de les évaluer au sein d’un algorithme de contréle. Le chapitre
suivant présente le détail d'un tel controéleur, basé sur la modélisation de la dynamique
du systéme.
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Chapitre 3

Commandes prédictives

Afin d’accomplir une mission a ’aide d’un systéme robotique, il est nécessaire de lui
communiquer une suite de commandes permettant d’atteindre les objectifs souhaités.
Cela requiert la mise en place d’une stratégie permettant d’obtenir les commandes en
fonction de 1’état du systéme.

La stratégie considérée ici pour controéler le systéme robotique est la commande
prédictive qui a démontré de nombreux avantages dans le cadre du controle de ro-
bots mobiles (LENAIN et al., 2006; LUCET, LENAIN et GRAND, 2015), dont des
drones (NAEGELI et al., 2017; DENTLER et al., 2016 ; ZHANG et al., 2015).

L’idée de la commande prédictive est d’utiliser un modéle de la dynamique du sys-
téme afin de prédire le résultat des commandes appliquées a ce dernier. Cette capacité
d’anticipation permet de sélectionner les commandes en fonction de I’évolution de
I’état du systéme qu’elles provoquent.

Une fois les prédictions faites, le choix des commandes & envoyer effectivement aux
actionneurs est arbitré par la qualité du résultat au regard de la tache a compléter.
Un exemple typique dans le cas de la commande d’un drone est de considérer une
commande qui rapproche de la cible comme de bonne qualité alors qu'une commande
provoquant une collision avec un arbre sera de trés mauvaise qualité. La formalisation
de cette notion se fait grace & une fonction de cotit qui permet de décider quelles
sont les commandes les plus adaptées. La sélection de la trajectoire dans ’espace des
commandes se fait en minimisant cette fonction.

3.1 Fonction de coit

Afin d’évaluer la qualité d’une trajectoire, il est nécessaire de définir une fonction
de cott. Soit X () € X I'état du systéme avec X C R” I'ensemble des états possibles
du systéme, en considérant un état de dimention n. Soit U(t) € U la commande du
systéme avec U C R™ I’ensemble des commandes possibles du systéme, en considérant
que la dimension de la commande est m. Soit la fonction de coiit ¢ : X x U — R™T,
Le but de cette fonction est de codifier les objectifs de la mission. 11 peut s’agir,
par exemple, de suivre une cible ou une piste, ou de passer par un point précis.
Les contraintes telles que ne pas s’approcher des obstacles, respecter des normes de
sécurité, minimiser l'énergie dépensée ou le temps pris pour réaliser 'objectif sont
aussi des éléments pris en compte. L’objectif de notre algorithme de controle est de
trouver la suite de commandes permettant de minimiser cette fonction comme décrit
dans I’équation 3.1.
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ty
U* = ar[ir{ljmtzti d(X(t),U(t)) (3.1)

De fagon équivalente, il est possible de considérer une fonction de récompense a
maximiser. Dans la suite, pour des raisons de clarté et de cohérence, il est choisi de
considérer une fonction de colit & minimiser.

3.1.1 Carte de coit

Représenter une piste ou un obstacle revient & donner un cofit a tout point de
I’espace. Cela peut étre décrit sous la forme d’une carte de cotit. Il s’agit d’associer
tout point de lespace & un coit qui reflete la distance & 'objectif et les contraintes
spatiales comme les obstacles.

La figure 3.1 montre un exemple simple de carte de cott : la partie en gris repré-
sente le centre de la piste, pour lequel le cotit est nul, la partie en bleu les bords de la
piste avec un coiit moyen et en rose 'extérieur de la piste avec un colt tres élevé.

FiGURE 3.1 — Exemple de carte de cot.

Une carte de cotiit peut étre fixe : il faut rester sur la piste, la piste est connue
dans I’absolu. L’ensemble des points acceptables pour le robot est alors établi. Il est
aussi possible de considérer des cartes dynamiques, ot le robot évalue ’espace dans
son entourage grace & ses capteurs. C’est, par exemple, le cas d’une carte traquant les
obstacles détectés grace a un laser porté par le robot. Dans ce cas, la carte est relative
a la position du robot et évolue en fonction des données récoltées par les capteurs.
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Un certain nombre d’écueuils sont a éviter dans la conception d’une carte de cofit.
Tout d’abord une carte de coflit excessivement punitive peut mener a des situations
impossibles. Par exemple, la figure 3.2 montre le résultat du test suivant : suivre une
piste carrée avec un bateau. Afin de garantir que le bateau reste le plus au centre
possible de la piste, un cofit important est donné a tout I’espace en dehors du milieu
de la piste. Dans ces conditions, le bateau se retrouve coincer au premier angle car
I’algorithme ne peut pas trouver de trajectoire satisfaisante et le minimum de cott se
stabilise sur la trajectoire correspondant & un arrét du bateau.

En effet, la composante de la fonction de colt encourageant le bateau & se déplacer
ne peut pas fonctionner ici. Dans le cas présenté dans la figure, les trajectoires testées
avec une vitesse préférable doivent couper I'angle. Or cela est extrémement pénalisé
par la carte de cott et donc, ces trajectoires ne sont pas retenues. Avec une telle
topologie pour la carte de cout, il ne suffit pas d’augmenter la composante liée a
la vitesse pour motiver le bateau & bouger. Le probléme inverse apparaitrait alors :
toute trajectoire avec une vitesse souhaitée sera considérée valide méme si elle sort de
la piste. Pour pouvoir concilier ces deux éléments, il est nécessaire de considérer un
couloir autour de la piste pour lequel le cotlt reste trés faible de sorte que le bateau
ait un minimum de marges de manceuvre.

Trajectoire du bateau en simulation

25 4
—— trajectoire du bateau

20+
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10 +

y (m)

x (m)

FIGURE 3.2 — Probléme d’une carte de colt trop sévére.

Un autre aspect & garder & l'esprit lors de la conception d’une carte de cofit est
la présence d’informations. Intuitivement, il semble pertinent de penser que le centre
de la piste est préférable au bord de la piste. Cependant, si la piste est implémentée
comme un ensemble de points ayant un colGt nul comme dans la figure 3.3, aucune
information ne permet a l'algorithme de différencier un point proche du bord de la
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piste d'un point au centre. Dans ce cas, le bateau se retrouve au bord de la piste, ce
qui le met en difficulté rapidement. Il est aisé de résoudre le probléme en rajoutant
un faible cotit proportionel a la distance au centre de la piste.

Trajectoire du bateau en simulation
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FIGURE 3.3 — Exemple du probléme d’une carte avec un manque d’in-
formation : aucune information n’est donnée sur le centre de la piste.

3.1.2 Autres éléments pour la fonction de cott

Il est souvent intéressant de considérer des cotlits qui ne sont pas directement liés
& la position du systéme. Par exemple, les taches d’inspection requiérent souvent le
maintien d’une vitesse prédéterminée. Il est donc naturel d’inclure une composante
lice a la vitesse dans la fonction de cotit. Typiquement, un cotit proportionnel a la
différence entre la vitesse actuelle du robot et la vitesse souhaitée. D’autre part, il est
aussi possible d’inclure des contraintes de sécurité telles que des limitations sur les
accélérations maximales.

Plus une fonction de cotit est composée de nombreux parameétres, plus il est difficile
d’équilibrer les différentes composantes et d’en évaluer leurs effets. L'interaction entre
différents paramétres peut aussi faire apparaitre des situations ou la fonction de coit
décourage l'achévement de la tache. Un tel cas est arrivé lors des expérimentations en
simulation. La carte de cofit seule ne donne pas de raison de remplir la tache “parcourir
la piste” car s’arréter au milieu de la piste permet de minimiser le cotit. Cependant
I’'ajout d’une composante de cofit trop élevée sur la vitesse inhibe le cott de la carte
et le bateau ne respecte plus les limites de la piste.
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Afin de concevoir une fonction de cofit pertinente pour une tache donnée, il est
nécessaire d’inclure les différentes composantes proportionnellement & leur impact sur
la qualité du résultat. Pour s’assurer qu’elles ne seront jamais franchies, les contraintes
de sécurité peuvent étre incorporées avec des cofits trés supérieurs aux autres. Les
contraintes fondamentalement liées & la tadche comme le tracé de la piste doivent étre
prépondérantes. Enfin, les contraintes informatives quant & la nature de la tache, &
remplir une fois que les autres sont assurées, doivent garder un cott plus faible.

3.1.3 Suivi de cible : une alternative a la carte de cofit

Il est parfois plus intéressant de considérer une trajectoire cible a suivre : cela
permet notamment d’incorporer facilement une notion de vitesse. La trajectoire cible
est définie comme la suite des positions & atteindre en un temps souhaité. Il est
possible de considérer 1'utilisation d’une carte de cott qui changerait a chaque pas
de temps. Cependant, cela ne serait pas trés efficace et il est préférable d’exprimer
I'erreur comme une distance entre 1’état du robot a un instant donné et la cible
correspondante. Les contraintes en vitesse sont naturellement incorporées via l’aspect
temporel des positions au sein de la trajectoire.

Dans les expériences effectuées avec le drone, la fonction de cotit s’exprime de cette
fagon : une trajectoire cible est publiée en continu et permet un calcul efficace de la
fonction de coiit par mesure de la distance entre la position du drone et la position de
la cible & chaque instant.

FIGURE 3.4 — Suivi de cible avec un drone en simulation

Dans la figure 3.4, la cible est en jaune, la trajectoire parcourue par le drone en
rouge et les trajectoires évaluées par le controleur en vert.
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3.2 Le réle du modéle

La qualité de la commande est une conséquence directe de la précision des prédic-
tions. La fonction que l’on cherche & modéliser est la fonction F' de I’évolution du
systeme. Cette fonction calcule I’état suivant du systéme x4, étant donné ’état x;
et la commande wu;. Il est possible de considérer un historique des états précédents de
méme qu’un historique des commandes. F' est décrite dans ['équation 3.2.

Tt4dt = F($t7ut). (32)

Plus spécifiquement, lorsque I'étude porte sur des robots mobiles, 'objectif est
d’identifier la dynamique du modéle, 'état du systéme correspondant alors aux posi-
tions qui sont obtenues par intégration des vitesses comme montré dans I’équation 3.3.

Pt+1 = Pt + /Utdt (3 3)
Vip1 = v+ f(vg, ug)dt '

En effet, dans I’équation 3.1 précédente, les états futurs x(t),t > t;, qui corres-
pondent aux positions p; dans ’équation 3.3, ne peuvent étre connus que par l'in-
termédiaire du modéle. Dans le cas d’une précision parfaite, c’est-a-dire capable de
prédire le résultat de n'importe quelle commande avec exactitude, il est possible de
prévoir la trajectoire voulue & l'avance avec précision. Si un modéle linéarisable est
connu et étant donnée une fonction de coitt, alors il est possible de résoudre le pro-
bléme d’optimisation (RAWLINGS et MAYNE, 2009) et de trouver le meilleur ensemble
de commandes possibles.

A T'inverse, un modéle erroné ne permet de ne tirer aucune conclusion et la prise de
décisions est hasardeuse. En général, les modéles sont considérés fiables sur un certain
horizon, c’est-a-dire pour un certain nombre de pas de temps discrets. Plus le modéle
est performant, plus il est utilisable sur un horizon long et meilleure sera la capacité
de l’algorithme & anticiper. L’impact de l'utilisation des différents modéles sera étudié
dans le chapitre suivant.

Les systémes considérés ici utilisent des contréleurs & commandes numériques. Il est
donc nécessaire de discrétiser le temps. Le pas de temps peut étre determiné par des
contraintes de capteurs, de temps de calcul, par les caractéristiques du systéme, par les
données disponibles ou par les objectifs de la mission. Plus le pas de temps est faible,
plus il est facile d’obtenir des modéles performants, mais plus les contraintes sont
fortes en terme de temps de calcul. D’autre part, les erreurs s’accumulant avec les pas
de temps, il peut étre dommageable d’avoir une période trés faible lorsque 1'horizon
des prédictions est fixe. En effet, ’accumulation de petites erreurs peut mener & une
erreur finale plus grande qu’une erreur moyenne sur un pas de temps large.

La commande prédictive a été décrite comme le calcul de commandes optimales
pour un modéle et une fonction de colt donnés. Aprés avoir discuté de la fonction de
cotlit et de la place du modéle, la section suivante s’intéresse au détail du calcul des
commandes.
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3.3 Utilisation de l'intégrale de parcours

Etant donnés un modéle et une fonction de cout, il existe différentes facons de
calculer les commandes recherchées. En général, la méthode privilégiée consiste a op-
timiser en ligne la fonction de cotit. Cette optimisation s’appuie sur des méthodes
de type Gauss-Newton tel quel lterative Linear Quadratic Regulator (ILQR) (TASSA,
EREZ et ToDOROV, 2012). Ce type de méthode contraint la fonction de coit (qui
doit étre convexe) et requiert une approximation au premier ou au second ordre de
la dynamique. Ici, une version plus flexible de la commande prédictive est utilisée :
la commande prédictive & intégrale de parcours. Elle présente 'intérét de pouvoir
fonctionner avec une plus grande variété de fonctions de cofit sans nécessité d’ap-
proximation au premier ou second ordre de la dynamique. Cette méthode est détaillée
dans ce qui suit.

De facon générale, la méthode consiste & échantillonner un grand nombre de tra-
jectoires dans ’espace des commandes, a simuler les trajectoires correspondantes pour
I’état du systéme, a les évaluer grace a une fonction de cofit et finalement a déduire
de cette évaluation la séquence de commandes optimale & envoyer au systéme. La
premiére commande de cette séquence est appliquée puis le processus recommence de
fagon itérative.

La taille des trajectoires échantillonnées dans ’espace des commandes dépend de
I’horizon choisi. Plus I’horizon est lointain, meilleure est la capacité d’anticipation de
I’algorithme. Cependant, plusieurs facteurs viennent limiter la longueur de la trajec-
toire. En effet, plus la trajectoire est longue, plus il y a d’étapes dans la trajectoire.
Et & chaque étape, le modéle calcule I'étape suivante. Les erreurs de modélisation
s’acumulent donc au cours de la trajectoire. Plus 'horizon est lointain, plus il y a
d’incertitude sur 1’état du systéme en fin de course. De plus, I’espace de recherche est
agrandi. En effet, 'ensemble des trajectoires possibles dans ’espace des commandes
augmente exponentiellement avec le nombre d’éléments dans la trajectoire. Plusil y a
d’étapes a calculer au sein d’une trajectoire, plus le colt en temps de calcul de cette
trajectoire est élevé. Cela contraint d’autant plus le nombre d’étapes. Le compromis
qui s’impose sera discuté expérimentalement dans le paragraphe 3.4.2.

En robotique, la plupart des espaces de commande sont continus. C’est notam-
ment le cas d’'un drone commandé en vitesse. L’espace des commandes en vitesse
du drone est continu. Il en résulte une infinité de commandes possibles. Lorsque cet
espace est échantilloné pour trouver les commandes optimales recherchées, plus le
nombre d’échantillons est grand, plus il est facile d’explorer I'espace des commandes.
Cependant, plus le nombre d’échantillons est grand, plus le calcul est cotteux. Afin
de maximiser la pertinence des échantillons choisis, la méthode par l'intégrale de
parcours concentre ’échantillonnage autour d’'une commande initiale, puis utilise la
trajectoire calculée & une étape comme trajectoire initiale de ’étape suivante. Ainsi
la recherche progresse autour d’une trajectoire de plus en plus pertinente. Il est mon-
tré dans WILLIAMS et al., 2017b que cela permet de converger vers la trajectoire des
commandes optimale.

D’autre part, I’échantillonnage des commandes n’est pas nécessairement entiérement
laissé au hasard. En effet, la distribution choisie pour échantillonner les commandes
est de grande importance. Le plus naturel est d’utiliser une distribution normale dont
la variance est choisie. Plus la variance est grande, plus ’espace des commandes sera
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exploré. Cela peut porter préjudice & lefficacité de 'algorithme si la structure du
probléme implique que la plupart des commandes sont trés mauvaises et que seules
certaines sont intéressantes. Ce cas est en fait souvent rencontré. C’est le cas d’une
fonction de cotit avec une piste ou un point de passage par exemple. Dans un tel cas,
il peut étre plus intéressant d’échantillonner les commandes avec une faible variance.
11 s’agit ici de concentrer la recherche dans un sous-espace des commandes approprié.

Il v a plusieurs méthodes pour choisir la commande & envoyer étant donnés le résul-
tat de la prédiction et le cotit associé. Par exemple, une approche consiste & évaluer
I’ensemble des trajectoires calculées et de prendre la meilleure. Cette approche in-
tuitive n’est pas nécessairement la plus efficace car elle ne profite pas de 'ensemble
des informations que fournissent les prédictions. En effet, cela revient a dire que seule
la meilleure prédiction donne des informations pertinentes. Cependant le fait qu’une
trajectoire proche de celle-ci ait un cotit trés important donne des informations ex-
ploitables. Soit le cas d’un obstacle et de deux trajectoires qui ne différent que par
leur derniére commande : 'une envoie le robot dans l'obstacle, ’autre pas. La tra-
jectoire rencontrant 'obstacle aura un cofit rédibitoire alors que 'autre aura un cott
trés favorable. Pourtant, les premiéres commandes, communes aux deux trajectoires,
vont toutes les deux envoyer le robot dangereusement proche de I'obstacle. Or il est
possible d’utiliser 'information de la trajectoire ayant un cott élevé pour diminuer la
confiance dans 'autre trajectoire. De méme la confiance dans la trajectoire en échec
est augmentée par sa proximité avec une trajectoire de bonne qualité.

C’est I'intérét de la méthode des intégrales de parcours qui calcule la suite de com-
mandes & envoyer au systéme comme une moyenne pondérée des commandes testées
par la simulation. Chaque commande est affectée d’un poids correspondant & la valeur
totale de la trajectoire dont elle fait partie.

Dans la suite, le contrdleur a commande prédictive décrit dans 1’algorithme 1! est
utilisé.

Les éléments importants sont les suivants :

— & chaque étape de l'algorithme, des variations, notées ici €, appliquées sur la
commande sont échantillonées,

— enstuite, le modele dynamique F' de notre systéme est utilisé pour prédire I’évo-
lution des différentes trajectoires,

— une fois ces trajectoires calculées, elles sont évaluées & 'aide de la fonction de
colit ¢,

— le résultat de cette évaluation permet de calculer les coefficients wy,

— ensuite, ils sont utilisés pour combiner ’ensemble des commandes échantillon-
nées en une suite de commandes U,

— la premiére commande de cette suite est appliquée au systéme tandis que les
suivantes servent & l'initialisation de I’étape suivante.

3.4 Application au controdle

Afin d’évaluer la pertinence de I'algorithme de controle choisi, il est testé sur un
systéme en simulation. La simulation offre une grande flexibilité ainsi qu’une facilité
de mise en place qui permet de rapidement faire de nombreux tests. L’objectif est de
déterminer la capacité de la commande prédictive & parcours d’intégrale & effectuer une

1. Algorithme décrit par WILLIAMS et al., 2017a simplifié pour une température neutre.
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Algorithme 1 Commande prédictive & parcours d’intégrale

Entrée: F : Modéle dynamique
T : Nombre d’étapes
K : Nombre de trajectoires échantillonnées
¢ : Fonction de cotit
ug : Commande calculée pour I'instant ¢
s; : Etat a linstant t
U= u1,us,...,ur : séquence initiale des commandes

Echantilonage de €, = €}, €3,..., €61 ~ N (u, 0?)
pour k=0 a K — 1 faire
pour t =1 & T faire
U = Ut + Ei
Sttdr < F(sg,u4)
fin pour
Sy = {St Vit € [O,T]}
Cy + ¢(Sk)
fin pour
B ming[Ck]

N Yiso exp(—(Cr — B))

pour k =0 to K — 1 faire
wy < pexp(—(Cy, — f))
fin pour
pour t =1 & T faire
Uy = U + Zszl wke’,;
fin pour
retourne U
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tache de suivi de piste en simulation, ainsi que d’étudier les différents parameétres de
I’algorithme. Dans un premier temps, l'impact de ’horizon des trajectoires testées par
I’algorithme est étudié. Dans un second temps, l'influence du nombre d’échantillons
utilisés est analysée. Et enfin dans un troisiéme temps, 'importance de la variance de
I’échantillonnage des commandes est discutée.

3.4.1 Contexte expérimental

Les tests sont faits sur la plateforme Héron, un véhicule autonome de surface (USV)
qui permet de facilement mettre en avant les effets des différents paramétres du fait
de son inertie et de la complexité de sa dynamique. L’implémentation du contréleur
a commandes prédictives décrit précédemment est faite en python sous la forme d’un
paquet ROS. Une attention particuliére est donnée & I’écriture de la recherche Monte-
Carlo afin de maximiser I’éfficacité des calculs. En effet ces calculs cotteux doivent
étre entiérement réalisés dans lintervalle de 200ms afin de respecter la fréquence
de controle de 5 Hz. La majorité des calculs matriciels est faite & 1'aide de la biblio-
theque numpy. L’objectif de 'utilisation de cette bibliothéque est d’utiliser I’efficacité,
proche des performances C+-, de ses fonctions. D’autre part le modéle utilisé pour
les résultats présenté ici est un modéle neuronal, dont le détail de la structure et de
I’entrainement sont détaillés dans le chapitre suivant. L’implémentation de ce réseau
est faite a 'aide de TensorFlow et fonctionne sur carte graphique.

La tache sur laquelle ’évaluation est faite consiste au suivi d’une piste carrée. Les
angles étant la difficulté qui permet d’observer facilement les différences de comporte-
ment suivant les paramétres. La carte de cofit utilisée pour les expériences suivantes
est montrée dans la figure 3.5.

0

200 1

400 4

600

800 4

1000 +

1200 4

0 200 400 600 800 1000 1200

FicUrE 3.5 — Carte de coiit utilisée pour les expériences de suivi de
la piste carrée.
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Pour l'environnement de simulation, le logiciel Gazebo est utilisé. La structure logi-
cielle ROS est mise a profit pour I'interaction et 'intégration des différents algorithmes
impliqués dans les expériences. Pour le bateau, le packet “Heron” développé par Clear-
path Robotics est utilisé. Le packet “UUV simulator” est utilisé pour le réalisme de
la modélisation des non linéarités des turbines ainsi qu’une description avancée de la
fluidité de l'eau.

Les résultats suivants s’intéressent a la robustesse du controle prédictif en fonction
des principaux paramétres de l'algorithme. Il s’agit d’évaluer la répétabilité des ré-
sultats obtenus. Pour cela les performances moyennes en terme de positions, c’est &
dire de cofit de carte, ainsi qu’en terme de vitesses sont évaluées. Les moyennes sont
faites sur 15 essais. Les parameétres évalués sont ’horizon de la trajectoire, le nombre
d’échantillons de commandes évaluées par ’algorithme et la variance de I’échantillon-
nage des commandes.

3.4.2 Influence de ’horizon de la trajectoire

L’horizon de la trajectoire détermine & quel point le contréleur tente de prédire &
long terme. Un nombre trop faible de pas pour la trajectoire la rendra trop courte
pour que 'algorithme puisse prendre en compte la dynamique du bateau. Il ne sera pas
capable d’anticiper assez les angles pour pouvoir tourner correctement. A I'inverse,
en regardant trop loin dans le futur, le modéle cumule ses erreurs. En effet, chaque
prédiction étant construite sur les résultats précédents, U'erreur s’amplifie & chaque
étape.

Distribution du co(t de position moyen d'un épisode

60 A T

w
(6]
1

D u
(S, o
1 1

I
o
1

co(t moyen de la carte

=

T
= = T

rCe0n,
25 - TJ_

5.0 6.0 7.0 8.0 10.0 12.0 15.0 25.0 30.0
nombre de pas

w
o
1

F1GURE 3.6 — Résultats moyens du suivi de piste en fonction de 1’ho-
rizon des trajectoires pour un bateau en simulation.
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La figure 3.6 montre I'influence de la longueur de la trajectoire utilisée par le contro-
leur prédictif. Dans ce graphique, le nombre de commandes échantillonnées est fixé &
1500 et I’écart-type de cet échantillonnage & 0,75. En dessous de 5 pas, les trajectoires
sont tellement courtes qu’elles ne peuvent pas prendre en compte la dynamique du
bateau et le contrdleur est inutile. A partir de 40 pas, le colt en calcul devient trop
important et il n’est plus possible de calculer de fagon réguliére les commandes pour
le systéme. En conséquence, les performances sont trés dégradées et le controleur ne
fonctionne plus. La figure 3.6 montre que pour un nombre de pas égal & 5, le contréleur
est en grande difficulté pour suivre la carte. En effet il n’est pas capable d’anticiper
correctement. L’augmentation du nombre de pas améliore les performances jusqu’a
une trajectoire d’une longueur de 25 pas. Aprés quoi, les résultats se dégradent lége-
rement. Cela peut étre causé par le fait que, lorsque la trajectoire devient plus longue,
I’erreur de position augmente comme expliqué précédemment. Une autre hypothése
est que I'augmentation de la longueur des trajectoires nécessite une augmentation du
nombre d’échantillons afin que 'exploration des trajectoires soit pertinente.

Distribution de la vitesse moyenne d'un épisode
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FI1GURE 3.7 — Vitesses moyennes en fonction de I’horizon des trajec-
toires pour un bateau en simulation.

Un autre critére d’évaluation pour le controleur est la vitesse moyenne avec laquelle
il parcourt le circuit. En effet, §’il respecte correctement la piste, une vitesse supé-
rieure est préférable. On contate dans la figure 3.7 qu’a mesure que le nombre de
pas augmente, la vitesse diminue. En effet, plus les trajectoires sont longues, plus les
vitesses élevées risquent d’étre pénalisantes d’un point de vue du cofit de la carte. Un
nombre de pas plus élevé favorise donc un meilleur respect de la piste, comme vu dans
la figure 3.6, aux dépens des vitesses.
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3.4.3 Influence du nombre d’échantillons

Un autre paramétre influant de maniére importante les résultats du controleur est
le nombre de trajectoires échantillonnées par l'algorithme. Un nombre de trajectoires
trop faible signifie qu’on ne couvrira pas suffisamment I’espace des actions pour obtenir
assez d’informations. A l'inverse, un grand nombre de trajectoires permet de tester
tous les cas intéressants. Cependant, une grande quantité d’échantillons augmente
rapidement le cott des calculs.

Distribution du co(t de position moyen d'un épisode
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FiGURE 3.8 — Résultats moyens du suivi de piste en fonction du
nombres d’échantillons pour un bateau en simulation.

La figure 3.8 décrit la moyenne du cott de la carte en fonction du nombre d’échan-
tillons. Pour ce graphique le nombre d’étapes est fixé & 25, et I’écart-type de I’échan-
tillonnage est de 0,75. Pour un faible nombre d’échantillons (50), les performances sont
médiocres. A I'inverse, pour un trés grand nombre d’échantillons (5000), le contrdleur
étant a la limite des capacités de calcul disponible, certains essais sont des échecs
complets. En effet, & partir de ce nombre d’échantillons, il n’est plus possible pour
le controleur de fonctionner en temps réel, il y a donc un délai entre les observations
et le calcul de la trajectoire optimale. Dans I'ensemble, la moyenne du colit moyen
diminue lorsqu’on augmente le nombre d’échantillons jusqu’a ce que le cofit en calcul
devienne le facteur limitant. D’aprés le cott en position, les meilleurs résultats sont
obtenus pour un nombre d’échantillons entre 1000 et 4000.

Les résultats observés sur le cotit moyen de la carte se retrouvent en terme de vi-
tesse. La figure 3.9 montre que, pour un nombre d’échantillons supérieur a 4000, les
performances en vitesse sont dégradées par le probléme du coiit des calculs. Avant de
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Distribution de la vitesse moyenne d'un épisode pour le modele
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FIGURE 3.9 — Vitesses moyennes en fonction du nombre d’échantillons
pour un bateau en simulation.

rencontrer cette limite, I’augmentation du nombre d’échantillons améliore les perfor-
mances. Les résultats sont particuliérement mauvais pour un nombre d’échantillons
faible (50-100). Au-dela, l'augmentation du nombre d’échantillons augmente faible-
ment les performances en vitesse jusqu’a un nombre d’échantillons égal & 2000.

3.4.4 Influence de ’écart-type de I’échantillonnage

La variance de ’échantillonnage permet de choisir & quel point 'espace des com-
mandes est exploré. Plus la variance est grande, plus il y a d’explorations. Mais cela
implique aussi qu’il y a plus de bruit donc plus de trajectoires inintéressantes sont
échantillonnées. Pour une faible variance, le systéme n’explore pas assez et trouve des
trajectoires qui ne sont pas optimales. De plus, comme 'algorithme échantillonne &
partir des commandes précédemment trouvées, une faible variance rend l'exploration
de nouvelles situations difficile. D’un autre coté, 1'utilisation de trés grandes variances
échantillonne tellement ’espace d’actions que les résultats précédants ne sont plus
pris en compte et donc une grande quantité de trajectoires testées sont inutiles. En
effet, une majorité des trajectoires se retrouvent en dehors de la piste. La figure 3.10
montre que 'augmentation de la variance améliore les performances en terme de cotit
de position jusqu’a ce qu’une variance trop élevée rende les résultats trés inconsistants
(au-dela de 1,5). Pour ce graphique le nombre d’échantillons est fixé & 1500 et I’horizon
des trajectoires a 25 étapes.

L’évolution des vitesses moyennes montrée dans la figure 3.11 montre que la vitesse
augmente avec la variance de I’échantillonnage. La trajectoire initiale autour de la-
quelle les commandes sont échantillonnées est une trajectoire de commandes nulles. Il
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FIGURE 3.10 — Résultats moyens du suivi de piste en fonction de
I’écart-type d’échantillonnage pour un bateau en simulation.

est donc difficile de progresser vers des vitesses élevées a partir de celles-ci lorsque la
variance est faible. En effet, comme les commandes ne sont pas beaucoup modifiées,
elles restent proches de zéro. Les variances entre 0,4 et 1,25 semblent donner des ré-
sultats satisfaisants. Au-dela de ces valeurs, les résultats de suivi de la piste sont trés
irréguliers et les vitesses apparemment satisfaisantes sont en fait le résultat du bateau
occilant autour de la trajectoire.

3.5 Conclusion

La commande prédictive étudiée dans ce chapitre montre des résultats promet-
teurs pour le contrdle de robots mobiles pour des taches complexes. Les principaux
parameétres de 'algorithme ont été discutés. Cet algorithme de controle nécessite un
modeéle du systéme. La qualité de ce modéle est crucial pour la réussite du controle.
Le chapitre suivant s’intéresse au probléme de la modélisation de systémes complexes.
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Chapitre 4

Identification de modéle et
apprentissage automatique

Pour prédire I’évolution d’un systéme dont le modéle physique est inconnu ou
lorsque ce dernier est trop complexe pour étre calculé en un temps raisonnable, des
méthodes d’identification en boites noires sont nécessaires. Dans ce cas, la construction
d’un modéle du systéme se fait uniquement & 'aide de ’observation des données
entrantes et sortantes du systéme. Ces méthodes d’identification ont été largement
étudiées et mises en application, notamment pour des systémes linéaires. Cependant
lorsqu’il est question de systémes non-linéaires, ces méthodes deviennent rapidement
complexes & mettre en place. L’objet de ce chapitre est d’étudier la pertinence de
Iutilisation des méthodes d’apprentissage automatique comme outil d’identification
de systéme.

4.1 Identification de systéme

L’objectif de I'identification est de construire un modéle du systéme qui permette
de déduire I’évolution de ce dernier. Etant donné I’historique de I’évolution du systéme
et de la commande a laquelle il est soumis, la question est de connaitre son état futur.
Pour construire ce modéle, seule 'observation du systéme en fonctionnement doit
intervenir. Le modéle doit étre le résultat de I’étude des données collectées lors de son
fonctionnement.

4.1.1 Description de I’identification de systéme

L’objectif de I'identification de systéme est de construire un modéle qui permette
de prédire son évolution.

Soit I’état du systéme X (t) regroupant I’ensemble des variables permettant de
décrire le systéme. L’objet de 1’étude est 1’évolution du systéme au cours du temps,
plus précisément la prédiction de 1’état du systéme futur connaissant les états du
systéme passés et les commandes appliquées au systéme.

Soit F' le modéle recherché, I’équation (4.1) le décrit formellement pour un histo-
rique de n pas.

X(t),X(t—dt),.... X(t —n=dt)
{ J{LU(t%U(t—dt),...,U(t—n*dt)}} 5 X (¢ + dt) (4.1)

Le principe de l'identification est de déduire le modéle recherché de ’observation
du systéme en fonctionnement. Il s’agit donc dans un premier temps de collecter les
données du robot en fonctionnement puis d’utiliser une méthode de régression pour
calculer le modele.
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Ce type de modéle pourra ensuite étre utilisé dans des contréleurs comme la com-
mande prédictive décrite au chapitre précédent.

4.1.2 Solutions pour les systémes linéaires

Les méthodes de type ARMA sont utilisées depuis des décennies avec succés. Consi-
dérant la commande U(t) et la sortie X (t), le modéle ARMA du systéme est donné
par ’équation aux différences finies suivante :

X()+> apX(t—k) = bU(t - k). (4.2)
k=1 k=1

Généralement 'objectif est de déterminer la valeur de la sortie du systéme au
prochain pas de temps étant donné la sortie précédente, ’entrée et les paramétres

{al,.“,ap,bl,“.bq}

X(t) ==Y apX(t—k)+ > _ bU(t— k). (4.3)
k=1 k=1

La linéarité du modéle permet de facilement calculer les parameétres optimaux
en utilisant une régression des moindres carrés sur une série d’observations faites du
systéme en fonctionnement.

4.1.3 Difficultés des approches généralistes

Malheureusement tous les systémes ne sont pas linéaires. Les frictions et les chocs
sont des exemples courants de non-linéarité. Or l'extension des modeles régressifs a
des systémes non linéaires est complexe. Il est nécessaire de faire appel a des mé-
thodes différentes, méthodes qui doivent se spécialiser sur les systémes étudiés. Pour
régler les paramétres de ces méthodes spécialisées, il faut faire appel & une expertise
des systémes en question. Il serait donc souhaitable d’avoir une méthodologie appli-
cable aux différents types de robot de fagon équivalente. C’est l'intérét des méthodes
d’apprentissages automatiques.

4.2 Apprentissage automatique

L’objet de I'apprentissage automatique est I’extraction de connaissance de corpus
de données. Il s’agit d’extraire des informations de corpus connus afin d’inférer des
connaissances utilisables sur de nouvelles données (de nouvelles observations). Par
exemple, on souhaite extraire d’un ensemble de données de navigation la dynamique
d’un drone afin de pouvoir prédire sa trajectoire de l'observation des données de
positions et de vitesses présentes. Le but de 'apprentissage est la compréhension et
la prédiction (FRIEDMAN, HASTIE et TIBSHIRANI, 2001). L’apprentissage peut étre
divisé en plusieurs catégories dont ’apprentissage supervisé, non supervisé, en ligne
ou par renforcement. Ici la catégorie qui nous intéresse est celle de ’apprentissage
supervisé, en particulier le probléme de la régression.

4.2.1 Description du principe général

Les réseaux de neurones sont un outil permettant de représenter une large gamme
de fonctions, en particulier les fonctions non-linéaires qui sont traditionnellement dif-
ficiles & traiter. Récemment, 1'utilisation de réseaux de neurones complexes couplée
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FIGURE 4.1 — Schéma d’un réseau de neurones.

a I’amélioration des performances des algorithmes et du matériel informatique a per-
mis de produire d’impressionnants résultats (GOODFELLOW, BENGIO et COURVILLE,
2016).

L’identification de systéme peut étre vue comme une application de 'apprentis-
sage automatique au probléme particulier de la prédiction de ’évolution de systéme
dynamique. Il est ainsi naturel de s’inspirer des progrés de 'apprentissage automa-
tique, en particulier 'utilisation de réseaux de neurones, pour réaliser l'identification
de systémes complexes.

Les réseaux de neurones sont constitués de nceuds, appelés neurones, effectuant des
opérations. Ces noeuds sont reliés entre eux via des connections dont I'importance
varie. Afin de simplifier la représentation de ces réseaux, ces noeuds ou neurones sont
regroupés par couches. Une couche est un ensemble de neurones performant la méme
opération en méme temps. En figure 4.1, un schéma représente les différents éléments
constituant le réseau de neurones.

Le choix des opérations, du nombre de couches et de la taille des couches définit
une architecture. Le choix de cette architecture reléve de 'expert. Ce choix détermine
en grande partie la capacité de représentation du réseau. Les poids des liaisons, quant
a eux, sont des parameétres. L’entrainement consiste & faire varier ces parameétres
afin de minimiser ’erreur sur le corpus d’entrainement. Le nombre de paramétres
(connexions) donne une idée de la complexité du réseau. Plus un modéle comprend
de parametres, plus il est complexe.

4.2.2 Fonctionnement de ’entrainement

Etant donné un corpus composé de paires d’entrées-sorties connues, une fonction
objectif (loss function en anglais) proportionnelle aux erreurs effectuées par le réseau
de neurones est définie. Cela permet d’évaluer la distance entre les résultats obtenus
par le modéle et la distribution des résultats souhaités (ceux présents dans le corpus).
L’entrainement consiste & optimiser cette fonction objectif sur I'ensemble des para-
metres possibles. Pour cette recherche de minimum, résolue par descente de gradient,
la méthode ADAM, développée par KINGMA et BA, 2014 est utilisée ici.

Lors de I'utilisation de corpus, il est important de faire la distinction entre les don-
nées utilisées pour l'entrainement (corpus d’entrainement) et les données consacrées
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a D'évaluation des performances du réseau entrainé (corpus de test). De plus, lorsque
les parameétres extérieurs aux réseaux de neurones dits hyperparamétres varient, il est
nécessaire de considérer un corpus de validation. En effet, les performances du réseau
pour chaque paramétre seront évaluées grace au corpus de validation. Une fois les hy-
perparamétres choisis, les performances finales du réseau sont évaluées sur le corpus
de test, données qui n’auront jamais été utilisées dans les phases d’entrainement. C’est
le principe de la validation croisée. Cette distinction est extrémement importante afin
de minimiser les problémes de surapprentissage. En effet, de bons résultats lorsque
notre modéle n’est capable de réussir que dans les cas déja vus n’est pas souhaitable.
L’entrainement n’a d’intérét que si le modéle est capable de généraliser.

4.2.3 Discussion a propos de P’architecture

De nombreuses architectures ont déja été étudiées dans d’autres domaines d’ap-
plication. Il est donc pertinent de réfléchir & ’architecture que l'on veut utiliser
pour la tache de modélisation. Dans ce domaine, les architectures les plus souvent
rencontrées sont les perceptrons multi-couches (MLP). Cependant, de nombreuses
autres approches sont utilisées pour la prédiction de séries temporelles. En parti-
culier les réseaux convolutionnels & une dimension, Convolutional Neural Networks
(CNN) (LECuUN, BENGIO et al., 1995), ainsi qu'une grande variété de réseaux récur-
rents, Recurrent Neural Networks (RNN) (LipTON, BERKOWITZ et ELKAN, 2015),
dont les réseaux récurrents & mémoire court et long termes, LSTM (HOCHREITER et
SCHMIDHUBER, 1997) font partie. Plus récemment les réseaux d’attention semblent
intéressants & étudier dans le cadre de la modélisation.

Les MLP sont une des architectures les plus communément utilisées pour I'identi-
fication de systéme. Ils sont basés sur 'empillement de couches denses. Ces réseaux
relativement simples ont I’avantage d’avoir un temps d’inférence faible. Dans le cas de
Iidentification de systéme, les historiques de commande de vitesses sont des données
temporelles. Cependant ces réseaux ne sont pas prévus pour gérer de telles structures
de données. Cela présente des inconvénients. Premiérement, la longueur de ’historique
considéré est un parameétre a décider lors de la conception du réseau. Deuxiémement,
I’aspect séquentiel de ces données n’est pas pris en compte.

Les réseaux convolutionnels & une dimension résolvent partiellement ce probléme.
Ils sont constitués d’empillements de couches convolutionnelles. Par construction, ces
réseaux traitent les séquences d’entrée de fagon ordonnée. Ce traitement temporel est
séduisant car il ressemble aux comportements des réseaux récurrents tout en étant
plus simple. Le principal inconvénient de ces réseaux est que leur conception requiert
plus d’hyperparamétres et qu’ils ont un temps d’inférence plus lent comparé au MLP.

Les réseaux récurrents sont un groupe de réseaux qui prend en compte explicite-
ment ’aspect temporel de leur entrée. Ils utilisent une mémoire interne, aussi appelée
état caché, qui leur permet de stocker le contexte courant. Ce type de stratégie a
permis & ces réseaux d’obtenir de trés bons résultats, notamment pour le traitement
automatique des langues. Le principal inconvénient d’utiliser ces architectures plus
spécialisées est la difficulté de gérer I’état caché afin de maximiser les performances
du réseau.

Les avancées récentes dans le domaine du traitement automatique des langues ont
mis en avant un nouveau type d’architecture : les modeles basés sur l'attention. Ce
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mécanisme est & la base des architectures “Iransformer” (VASWANI et al., 2017) et
“Bert” (DEVLIN et al., 2018) récement développées. L’idée utilisée par cette méthode
est d’apprendre quelles parties de la séquence d’entrée sont les plus influentes et donc
ou concentrer “l'attention” du réseau. Il semble justifié de tester des réseaux de neu-
rones basés sur ce concept. En effet, le probléeme d’identification qui nécessite d’ap-
prendre quelles parties de ’historique sont pertinentes pour l'inférence, semble pouvoir
bénéficier des avantages de I'attention.

Cependant le mécanisme d’attention est trés complexe et demande beaucoup de
puissance de calcul. Il est donc difficile de I'utiliser sur des systémes embarqués, par-
ticulierement lorsque l'inférence doit étre faite avec des contraintes de temps impor-
tantes comme c’est le cas dans notre algorithme de contréle. Afin de répondre plus
précisément & la problématique d’identification, Antoine Richard et moi avons mis au
point une version allégée et plus spécialisée de cette architecture. La figure 4.2 montre
I'architecture en question. Ce modéle traite quatre entrées : une séquence d’historique
d’états, une séqgence d’historique de commandes, un masque causal et une séquence de
positions. Il produit en sortie la séquence des états futurs. Le masque causal est né-
cessaire pour garantir que le réseau ne corréle pas I’élément courant avec des éléments
futurs de la séquence pour faire ses prédictions. En effet en traitement du langage il
est pertinent de rechercher des éléments dans la suite de la phrase lorsque ’on cherche
& déterminer le sens d’un mot. Dans le cas du traitement de séries temporelles, lorsque
Pobjectif est de prédire les éléments suivants & partir des précédents, il est nécessaire
de garantir la causalité du modele. Pour prédire I’élément n, seules les informations
concernant des éléments précédents sont utilisées. La séquence des positions est néces-
saire pour transmettre & travers le réseau 'information de position de chaque élément
a l'intérieur de la séquence traitée.

Pour prédire la sortie, le réseau exécute les opérations détaillées comme suit. Pre-
miérement les séquences d’états et de commandes en entrée du modeéle sont projetées
dans un espace de plus grande dimention en utilisant une transformation linéaire. Cela
permet de séparer les différentes variables plus facilement. L’encodage positionnel ef-
fectué ensuite permet d’intégrer 'information de position. Les séquences nouvellement
encodées sont traitées séparement par une couche d’attention. Les sorties de chacune
de ces tétes d’attention sont concaténées et traitées par la couche de propagation
(feed-forward) constituée d’une pile de couches denses. Enfin le résultat est reprojeté
dans la dimention de notre état en utilisant une simple couche dense sans fonction
d’activation. Il a été choisi de séparer les séquences d’états et de commandes et de les
traiter & l'aide de deux tétes d’attention différentes. Cela permet au réseau de natu-
rellement et simplement considérer des horizons différents pour les deux séquences. La
solution plus générale proposée dans ’architecture Transformer qui permet d’utiliser
plusieurs tétes sur une méme séquence et d’apprendre quelles parties doivent étre trai-
tées différemment est beaucoup plus complexe et cotiteuse en calcul. L’utilisation de
la connaissance du probléme permet de grandement simplifier le réseau en attribuant
manuellement une téte différente a la séquences des commandes et & celle des états.

4.2.4 Limites

La modélisation de systémes via ’apprentissage automatique rencontre plusieurs
écueuils. D’une part, ces méthodes sont cotiteuses en temps de calcul. D’autre part,
elles sont trés gourmandes en données. Enfin elles sont dépendantes de la qualité et de
la variété du corpus. A propos du temps de calcul, deux éléments viennent tempérer ce
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FIGURE 4.2 — Structure d’attention développée par Antoine Richard
pour l'identification de systéme.
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probléme. D’abord, I'étape particuliérement coiiteuse en temps de calcul est 'étape
d’entrainement du réseau de neurones. Or ce travail ne nécessite pas d’étre fait en
temps réel. Les contraintes de temps ne sont donc pas strictes et il est possible de faire
appel a l'utilisation de serveurs de calculs puissants. Ensuite, les avancées techniques
permettent d’embarquer toujours plus de puissance de calcul a cofit raisonnable.

La difficulté liée & la dépendance de cette méthode & de grandes quantités de
données est un probléme & part entiére. Dans la suite, les difficultés rencontrées a ce
sujet sont détaillées. Dans un premier temps, le probléme est traité par la mise au point
d’un protocole de génération de données permettant de générer des données suffisantes
pour les cas d’utilisation. Dans un second temps, dans le chapitre 5, une méthode
d’entrainement permettant de maximiser 'utilisation des données est exposée.

4.3 Collecte de données en robotique mobile

La nécessité de quantité de données importantes pour ’entrainement des réseaux
pose la question de la génération de ces données. En effet, il est question ici de la
modélisation de systéme robotique. Les données qui nous intéressent concerne donc
I’évolution du systéme en fonctionnement.

4.3.1 Contraintes et coiit de la collecte de données

Pour collecter des données d’un systéme en fonctionnement, il est nécessaire d’avoir
au préalable une stratégie permettant de générer les situations d’exemples. Il peut
s’agir d’'un contréleur connu mais limité qui permet de générer des données en vue de
concevoir un contréleur plus performant. Le probléme est alors que la démonstration
se limite aux situations connues et il va donc étre difficile d’étendre le modéle appris
aux zones ou le controleur existant est inutilisable. Pour s’affranchir d’'un controleur
préexistant, un expert “humain” le remplace. La démonstration de 'expert permet
de générer les données nécessaires a la modélisation. Cela présente deux problémes.
Premiérement, la quantité de données générées est contrainte par la disponibilité du
démonstrateur. Deuxiémement ’expert aura tendance a faire cette démonstration dans
les conditions qu’il connait le mieux et non dans les cas difficiles. Afin de pallier au
probléme des zones inexplorées, il est possible d’imaginer des programmes sollicitant de
fagon aléatoire ou systématique le robot de sorte d’observer un maximum de situations.
Outre le probléme de ’étendue de la génération de données a faire dans ce cas, le
probléme de la sécurité des personnes et du matériel, est alors prépondérant.

4.3.2 A propos de la simulation

Pour modérer ce probléme de collecte de données, le recours & la simulation est
fréquent. D’une part le probléme de sécurité n’est plus bloquant mais de surcroit la
quantité de données générées est uniquement contrainte par la puissance de calcul &
disposition. Malheureusement, il n’est pas facile de migrer de la simulation & la réalité.
En effet le probléme de transfert, utilisation d’'un modéle appris en simulation dans
des situations non simulées, est un champ de recherche & part entiére ANDRYCHOWICZ
et al., 2020. Cependant, la simulation est une étape qui permet de valider efficacement
les algorithmes employés.
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Les logiciels de simulation en robotique comme gazebo (KOENIG et HOWARD, 2004)
ou V-REP (ROHMER, SINGH et FREESE, 2013) permettent de tester de fagon perti-
nente un grand nombre de situations et de problémes. Dans ces conditions, les limita-
tions en nombre de données deviennent des limitations en temps de calcul, augmentant
considérablement le champ de ’étude. Cependant il est nécessaire d’avoir a 'esprit les
simplifications parfois importantes que ’environnement de simulation produit. Cela
permet certes de tester de facon plus rapide et plus facile les solutions développées,
mais ne remplace pas ’épreuve de la complexité d'une expérience sur le terrain. La
simulation est un outil puissant pour préparer le terrain ou pour tester des nouvelles
solutions mais ne permet pas d’attester le fonctionnement effectif du systéme en condi-
tions réelles.

4.3.3 Deéséquilibre des jeux de données

Comme vu précédemment au point 4.3.1, la collecte de données est un point dif-
ficile. De plus, un autre probléme qui apparait lors de la construction de corpus de
données est leur déséquilibre. En effet la quantité de données seule ne suffit pas pour
construire un corpus de bonne qualité. La variabilité et la richesse des données est un
critére important. Il est difficile d’apprendre & un drone & tourner si le corpus considéré
ne comporte que des exemples de drones allant en ligne droite. En robotique mobile,
ce probléme de déséquilibre de corpus apparait rapidement. Comme discuté précédem-
ment, la démonstration nécessaire doit étre faite soit par un programme de controle
déja connu, soit par un expert. Or, I’algorithme de contréle déja connu sera & méme
de récolter des données dans les contextes maitrisés mais ne permettra pas d’avoir des
informations sur les circonstances non prévues, circonstances qui nous intéressent par-
ticuliérement. Beaucoup de données sont redondantes dans les circonstances souvent
rencontrées comme les situations de départ. Manquent alors les données dans des si-
tuations exceptionnelles. De plus, ces données exceptionnelles sont rarement obtenues
dans les mémes circonstances. D’autre part, le méme probléme surgit dans le cadre
d’un utilisateur humain. Par exemple, si 'utilisateur humain manipule un drone pour
tourner & grande vitesse, il va consacrer beaucoup de temps dans les conditions o1 il
se sent & méme de faire ’exercice souhaité. La quantité de données va rester faible
dans les situations moins connues. Quels que soient les mouvements que le drone va
faire, il va répéter plus de fois certains mouvements de base, dont les données sont
déja enregistrées.

Pour illustrer le propos, la figure 4.3 p. 41 montre la répartition des commandes
obtenues pour un corpus typique récolté lors des expériences. Dans le cas considéré,
le drone est commandé en vitesse. Le graphique représente un historique des données
récoltées en fonction des amplitudes des vitesses commandées suivant les axes x et y.
La majorité des données sont collectées pour des commandes nulles. De plus I'extréme
majorité des données sont regroupées autour des axes v, = 0 et vy, = 0.

4.3.4 Conclusion sur la collecte de données

La constitution et ’exploitation de corpus de données sont & la fois cotiteuses et
compliquées. Le probléme de déséquilibre des corpus est un probléme majeur. Des
propositions de solutions seront étudiées dans le chapitre suivant.
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FIGURE 4.3 — Historique des commandes en fonction de leur compo-
santes v, et vy.
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4.4 Reésultats

L’objet des expériences qui suivent est d’évaluer l'intérét de 1'utilisation de ’ap-
prentissage automatique pour l'identification de systéme. Deux systémes différents
sont considérés : un drone et un bateau. Il s’agit de comparer les résultats de la
modélisation de ces systémes en utilisant d’une part les méthodes standards de 1’iden-
tification ARMA et d’autre part une méthode d’entrainement de réseaux de neurones.
Dans les deux cas, les résultats sont présentés en simulation puis sur le terrain. L’éva-
luations des méthodes se fait suivant le schéma : collecte de données, utilisation des
différentes méthodes pour fabriquer un modéle puis évaluation des modéles obtenus.

4.4.1 Modélisation de la dynamique d’un drone

Le projet GRoNe vise & évaluer la pertinence du développement des drones dans
la Grande Région. Dans ce cadre, il parait pertinent d’évaluer nos méthodes d’iden-
tification sur un modéle de drone couramment utilisé tel que le bebop 2.0 développé
par Parrot !

En simulation
Génération des données

L’environnement de simulation choisi est le logiciel gazebo qui s’interface facilement
avec le logiciel ROS pour la programmation des différents algorithmes de contréle du
drone. Pour la simulation du drone lui-méme est utilisé le tum simulator?® qui offre
la méme interface que le controleur bas niveau du drone de Parot. L’implémentation
s’appuie largement sur ROS. Dans ces expériences, la version kinetic de ROS est
utilisée. Le controleur fonctionne & une fréquence de 5Hz, fréquence & laquelle le
drone publie son odométrie. Les expériences sont faites en utilisant un ordinateur sous
linux utilisant la distribution Ubuntu et ayant un CPU Intel i5 avec 8 GigaOctets de
mémoire. Le systéme & identifier est 'ensemble composé du drone et du contrdleur
bas niveau.

Dans un premier temps, un contréleur basique est utilisé. Il s’agit d’un controleur
Proportionel Integral Dérive (PID) pour diriger le drone sur un carré défini par les
positions de quatre points. Cela permet de générer facilement des données. Cepen-
dant cela ne permet pas de générer un corpus assez riche pour apprendre un modéle
pertinent du drone.

Une deuxiéme méthode a été adoptée pour collecter des données. Pour générer un
corpus qui explore mieux son espace d’action, un contréleur simpliste est imaginé. Il
s’agit d’'un contréleur qui va dans une direction aléatoire avec une vitesse aléatoire.
Pour des raisons de stabilité et pour éviter que le drone ne s’écrase, des contraintes
ont été mises en place. Ce programme est fait pour échantillonner de facon uniforme
I’espace des actions. Du fait des contraintes de sécurité, la dynamique verticale est
légérement plus représentée. En effet, pour éviter qu’il ne s’écrase, le drone est forcé
de regagner de I’altitude lorsque celle-ci est trop basse.

1. Copyright (©)2016 Parrot Drones SA. All Rights Reserved
2. http://http://wiki.ros.2org/tum_simulator
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FIGURE 4.4 — Perceptron multi-couches.

Observations des résultats sur différentes dynamiques

Modéliser la dynamique du systéme est 'objectif. Les entrées utilisées sont donc
les vitesses (vg,vy, vz, Upz) €t les commandes (ug, Uy, Uz, Uyz). L’historique utilisé est
de deux pas. Par exemple les deux instants (t,t — dt) pour prédire I'étape (t + dt).
Dans ces conditions, la période est dt. La sortie du modéle F' est la vitesse & 'instant
suivant. Le modéle est décrit dans I’équation 4.4.

Vg, Uy, Uz, Upz (T — dt)
uIvuyauzaurz(t—dt) F »
Um,Uy,UZ,UTZ(w —>vx7vyvvzavrz<t+dt) ( . )

Ugy Uyyy Uz Upy (t)

Pour résoudre ce probléme, deux méthodes de modélisation sont utilisées. Le modéle
qui sert de référence est un modéle ARMA du second ordre.

Le réseau de neurones utilisé est composé de la succession d’une couche d’entrées,
de deux couches cachées denses et d’une couche de sorties, comme décrit en figure 4.4.

La couche d’entrées est composée de 16 nceuds qui correspondent aux variables
d’entrée décrites dans I’équation précédente. Les couches cachées ont 32 nceuds cha-
cune et la couche de sorties en a 4 qui correspondent aux variables de sortie décrites
précédemment. Les deux couches cachées utilisent des activations Rectified Linear
Unit (ReLU). La couche de sorties utilise une activation linéaire. La fonction objec-
tif (loss) utilisée pour l'entrainement est lerreur moyenne au carré et 'optimiseur
est ADAM KiNGMA et BA, 2014. Pour finir, 'implémentation du réseau de neurones
utilise I'outil Keras en python qui utilise lui-méme la bibliothéque Tensorflow ABADI
et al., 2016.

La figure 4.5 décrit I’évolution des vitesses suivant ’axe x. Les deux modéles sont
trés bons. Ces résultats sont attendus car la dynamique de cet axe est linéaire. L’erreur
moyenne sur le corpus de tests pour le réseau de neurones est de 0.064 m/s selon 'axe
x. C’est deux fois meilleur que les performances sur le modéle ARMA qui, dans les
mémes circonstances, obtient une erreur de 0.146 m/s suivant le méme axe. C’est une
erreur tout & fait raisonnable. Dans ces conditions cela se traduirait par une erreur de
position de 3 cm par pas de temps.
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FIGURE 4.5 — comparaison des modéles autorégressif (ARX) et neu-
ronal (NN) sur une dynamique linéaire.

La figure 4.6 s’intéresse a une dynamique plus complexe, la dynamique de la vitesse
verticale. En effet, dans ce cas, le controleur bas niveau doit contrebalancer 'effet de
la gravité. Dans ce contexte, la différence de performance entre le réseau de neurones
et le modele autorégressif est beaucoup plus importante. Le réseau de neurones est
trois fois meilleur en terme quantitatif. L’erreur moyenne pour le réseau de neurones
sur la vitesse verticale est de 0.045 m/s. Pour le modéle ARMA, elle est de 0.107 m/s.
L’amplitude des vitesses verticales (de —0.6m/s & 0.6m/s) est plus étroite que celle
pour la vitesse linéaire (de —1.5m/s & 2m/s). Une fois de plus, ce résultat est attendu
puisque la méthode autorégressive utilisée est concue pour des systémes linéaires. L’in-
térét est de démontrer ici qu’avec une méme méthode, & base de réseaux de neurones,
il est possible de modéliser des dynamiques non-linéaires sans que cela n’affecte les
performances du réseau dans des cas linéaires.

Résultats en validation croisée

Pour poursuivre I’évaluation de notre méthode, elle est évaluée sur un corpus plus
conséquent. Pour I’évaluation deux métriques différentes sont utilisées. La premiére,
prédiction a un pas, représente la précision de la prédiction du prochain point. Sa
valeur est calculée en utilisant la Mean Squared Error (MSE) sur toutes les prédictions
faites pour le corpus de tests. Cette méthode permet d’évaluer la précision de la
prédiction immeédiate. La deuxiéme métrique concerne la précision de la prédiction en
fin de trajectoire. On 'appelle précision & plusieurs pas. Dans ce cas il est nécessaire
de préciser un horizon de temps qui détermine la longueur de la trajectoire évaluée.
Ici, la longueur de la trajectoire choisie est de 15 pas. Pour calculer cette trajectoire,
les modéles doivent s’appuyer sur leurs propres prédictions en terme de vitesse. Dans
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FIGURE 4.6 — comparaison des modéles autoregressif (ARX) et neu-
ronal (NN) sur une dynamique non-linéaire.

le cas de I’évaluation sur une trajectoire, I’historique des commandes est fourni pour
I’ensemble des 15 pas de la trajectoire & prédire. Cependant, seul I'historique des
vitesses pour le premier pas est donné. Pour les 14 pas suivants, ’historique des
vitesses est actualisé grace aux prédictions faites par le modeéle lui-méme.

Afin de valider la méthode sur différents corpus de tests, les données & notre
disposition sont divisées en cinq parties égales. [’entrainement est réalisé cinq fois en
choisissant a chaque fois un nouveau corpus pour le test et en s’entrainant sur le reste.
Chaque entrainement est une nouvelle expérience ol 'entrainement repart de zéro. 1l
s’agit de s’assurer que les résultats ne dépendent pas d’un corpus de tests en particulier.
D’autre part, les expériences sont toutes reproduites 10 fois. Dans le tableau 4.1 est
présenté la moyenne des résultats obtenus : la méthode par apprentissage obtiens
systématiquement de meilleurs résultats que la méthode classique. En erreur & un
pas, les réseaux de neurones ont une erreur deux fois moindre méme dans le cas le
plus défavorable (cas du corpus de test numéro 4). Ces performances se reflétent dans
I’erreur & plusieurs pas ol I’écart est encore plus important. Dans ce cas, la méthode
par apprentissage & une erreur de l'ordre de quatre fois plus faible que la méthode
ARMA. Encore une fois, le cas du corpus de test 4 fait exception : le gain des réseaux
de neurones n’est que de 20 %.

Sur le terrain

La méthodologie a été validée en simulation et reste maintenant & I’évaluer dans
le cas réel, sur le terrain.
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‘ Test set ‘ 0 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘
Erreur 4 un pas
ARMA 0.836 | 0.873 | 0.850 | 0.855 | 0.883

Réseau de neurones | 0.311 | 0.346 | 0.109 | 0.329 | 0.481

Erreur & plusieurs pas
ARMA 1.003 | 0.986 | 1.056 | 0.983 | 0.958
Réseau de neurones | 0.214 | 0.263 | 0.166 | 0.257 | 0.709

TABLE 4.1 — Résultat en validation croisée pour le drone simulé

FIGURE 4.7 — Le drone Parrot utilisé, équipé du gps RTK.

Le drone bebop de Parrot est utilisé pour la collecte des données sur le terrain.
Afin de s’assurer une grande précision de nos mesures d’odométrie, le drone est équipé
d'un gps RTK construit par emlid . Le systéme de gps RTK utilisé un gps fixe et un
gps mobile. Le gps fixe sert de référence et permet de corriger la dérive des données du
gps mobile embarqué sur le robot. La figure 4.7 montre le drone utilisé équipé de son
gps. Cet ajout a demandé quelques modifications du drone original. Pour des raisons
de poids il n’était pas possible de rajouter une batterie pour le gps. Une dérivation de
la batterie du drone vers le gps a donc été mise en place.

L’acquisition est faite en utilisant le mode RTK mais sans utiliser le Post Pro-
cessing Kinematic (PPK). En effet ce mode n’est pas utilisable pour un algorithme
en temps réel mais seulement de fagon asynchrone. L’ensemble logiciel utilisé lors
des expérimentations est comme suit : sur le drone, les contréleurs de bas niveaux
du constructeur (Parrot) fonctionnent sur l'ordinateur de bord du drone. Ils commu-
niquent avec le package ROS bebop-autonomy * qui, lui, fonctionne sur I'ordinateur
"base". Plusieurs logiciels différents interagissent entre eux sur ’ordinateur base. ROS
est chef d’orchestre : il fait le lien entre tous les modules (packet bebob-autonomy,
packet gps, collecte de données). Sur le drone, le controleur du constructeur commus-
nique, via le réseau wifi, avec le package bebop. Sur le gps, le logiciel du constructeur

3. https://emlid.com/reach/
4. https://bebop-autonomy.readthedocs.io/en/latest/
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communique lui aussi avec l'ordinateur base via le réseau wifi. Sur l'ordinateur le
package ROS dédié au gps se charge d’interpréter les données.

La modélisation est évaluée ici de la méme fagon qu’en simulation. Pour prédire
une étape, les modéles s’appuient sur ’historique des vitesses et des commandes.

Une expérience counsiste & ’entrainement d’un modéle sur le corpus d’entrainement
puis a I'évaluation de ce modeéle sur le corpus de tests. Tous les corpus n’étant pas
égaux, il est possible qu’un corpus de tests facile donne de bons résultats. Afin de
garantir que les résultats ne sont pas issus d’un tel hasard, plusieurs expériences sont
effectuées en changeant le découpage entrainement-évaluation & l'intérieur du corpus
considéré. En particulier dans les expériences suivantes, le choix a été fait de découper
le corpus original en quatre parties. Tour & tour une partie est sélectionée comme
ensemble de tests et les 3 parties restantes sont utilisées pour l'entrainement. Les
méthodes & base de neurones sont parfois critiquées sur la variabilité de leurs résultats.
Chaque expérience a donc été faite 10 fois de sorte de s’assurer que les résultats sont
fiables. La moyenne de ces résultats est présentée.

’ Test set ‘ 0 ‘ 1 ‘ 2 \ 3 ‘
Erreur & un pas
ARMA 0.778 | 0.812 | 0.783 | 0.804

Réseau de neurones | 0.179 | 0.549 | 0.144 | 0.116

TABLE 4.2 — Résultat de ’évaluation & un pas en validation croisée
pour le drone réel.

Les résultats présentés dans les tableaux sont des mesures d’erreur. Plus ’erreur est
faible, meilleur est le résultat. D’un point de vue général : dans tous les cas, évaluation
A un pas ou a plusieurs pas, la méthode basée sur entrainement de réseaux de neurones
a de meilleures performances.

Ce résultat se généralise & chaque ensemble de tests, la méthode basée sur 'en-
trainement de réseau de neurones est supérieure & la méthode ARMA.

Les résultats obtenus pour I'erreur & un pas sont décrits dans le tableau 4.2 Dans
le pire cas (cas du corpus de test 1), la solution basée sur les réseaux de neurones est
50% plus performante que la solution classique. Dans les autres cas, le gain obtenu
par la méthode d’apprentissage est encore supérieur : le gain est de l'ordre de 400%.
Les faibles résultats obtenus par ARMA peuvent s’expliquer par la difficulté de cette
méthode & modéliser la dynamique verticale qui, comme discutée précédemment n’est
pas tout & fait linéaire. La difficulté rencontrée par le réseau de neurones dans le cas
de l’ensemble de test 1 peut s’expliquer par des conditions météorologiques (vent) qui
rendent la dynamique du drone stochastique. Or, la méthode utilisée n’est pas prévue,
pour gérer autre chose que des systémes déterministes. Il serait donc nécessaire de
considérer d’autres méthodes de modélisation pour traiter ce type de corpus.

Les bonnes performances des réseaux de neurones & un pas se retrouvent dans
I’évaluation sur plusieurs pas. Le tableau 4.3 montre que dans chacun des cas la
méthode basée sur I'apprentissage améliore les performances de 20 et 50 % par rapport
a la méthode autorégressive. Dans ’ensemble, les erreurs mesurées sur des trajectoires
sont plus élevées que dans le cas & un pas. Ce n’est pas surprenant puisque sur une
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’ Test set ‘ 0 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘
Erreur & plusieurs pas
ARMA 1.054 | 1.012 | 1.046 | 1.014

Réseau de neurones | 0.863 | 0.738 | 0.543 | 0.804

TABLE 4.3 — Résultat pour I’évaluation sur trajectoire de la validation
croisée pour le drone réel.

trajectoire, les erreurs de prédictions se cumulent au fur et & mesure que les prédictions
sont faites.

Les méthodes d’apprentissages ont démontré leur capacité & modéliser un drone.
Cependant, le systéme considéré inclut le contréleur bas niveau du constructeur, ce
qui simplifie grandement la dynamique du modéle & apprendre. Afin de tester notre
méthode dans des situations plus adverses, il est intéressant de considérer des systémes
dont la dynamique est plus complexe : retard dans la dynamique, non-linéarité plus
marquée. C’est 'objet des expérimentations suivantes qui sont faites avec un bateau.

4.4.2 Modélisation de la dynamique d’un bateau

Le drone utilisé précédemment ne permettait pas de s’interfacer directement avec
les commandes moteurs du robot. Le choix a donc été fait de travailler sur une autre
plateforme pour laquelle nous avions les capacités et les compétences techniques de
commander directement les moteurs. Dans le cas du drone, le modéle prenait en en-
trée les vitesses et les commandes. Ces commandes étaient des commandes en vitesse
destinées au controleur de bas niveau de Parrot(C). Dans ce nouveau contexte, les
commandes envoyées sont des commandes d’intensité directement a destination des
controleurs des moteurs du bateau. De plus le bateau présente une dynamique plus
complexe du fait de son inertie. La difficulté rencontrée pour tourner rend la planifi-
cation d’autant plus cruciale.

En simulation

L’environnement de simulation utilisé pour le bateau est le méme que pour le
drone : gazebo est utilisé de pair avec ROS afin d’implémenter les expériences. La ou
le packet bebop était utilisé pour le drone, le packet heron est utilisé pour le bateau,
package développé par Clearpath Robotics. Le packet UUV simulator remplace le tum
simulator.

Afin d’assembler des corpus de données comparables a ceux obtenus pour le drone,
le contréleur simpliste a été adapté pour qu’il envoie des commandes aléatoires aux
moteurs du bateau. Afin de pouvoir capturer la dynamique plus lente du bateau, les
commandes envoyées sont appliquées pendant un temps lui-méme variable. Le corpus
utilisé a été généré en laissant le contréleur simple fonctionner pendant vingt heures.
Afin de rester dans des conditions proches du réel, la fréequence de 5Hz est conservée
pour lenregistrement de I’odométrie et le fonctionnement du contréleur. En effet,
dans le cas réel le gps fournit une odométrie a cette fréquence. Les entrées utilisées
sont un historique des vitesses linéaire(vy;, ), transversale (vy.q) et angulaire (w,) et un
historique des commandes envoyées aux deux turbines du bateau (u1, us). La sortie du
modele est composée des vitesses futures (Vjin, Virq, w:). L’historique choisi dans le cas
des expériences est de douze pas, ce qui correspond & 2.4s, afin d’étre sir de capturer
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la dynamique du bateau. En effet dans le cas du drone il était possible se contenter de
deux pas de temps d’historique soit 0.4 s, qui était largement supérieur a la réactivité
du drone. En revanche la dynamique du bateau est beaucoup plus lente, de l'ordre de la
seconde. Il est donc nécessaire d’utiliser un historique plus long. Un modéle basé sur un
tel corpus devrait contenir des non-linéarités importantes car I'efficacité non-linéaire
des turbines est prise en compte par le simulateur de méme que la résistance de ’eau.
Du fait de ces non-linéarités importantes du corpus, la méthode ARMA précédemment
utilisée ne fonctionne plus. En effet, sur un tel corpus, la méthode régressive diverge.
Ici Uobjectif est de démontrer I’applicabilité de la méthode par apprentissage sur des
systémes complexes. Les résultats obtenus par une telle modélisation serviront de base
de comparaison pour le chapitre suivant.

Les performances des modéles issus de 'entrainement de réseaux de neurones sont
étudiés en termes de racine carré de 'erreur quadratique moyenne (RMSE) & un pas
puis sur une trajectoire. Comme vu dans le paragraphe 4.2.3, plusieurs structures sont
possibles pour 'architecture des modéles neuronaux. Les architectures les plus pro-
metteuses ont donc été testées. Les résultats de ces tests en simulation sont présentés
dans le tableau 4.4.

Architectures RMSE a un pas | RMSE a plusieurs pas | Temps (s)

moyenne moyenne forward
MLP 0.135 0.213 0.0018
CNN 0.133 0.214 0.0121
RNN 0.072 0.101 0.0103
LSTM 0.069 0.106 0.0210
GRU 0.072 0.108 0.0198
ATTN 0.063 0.091 0.0105

TABLE 4.4 — Performances des différentes architectures sur le corpus

de simulation. RMSE : plus 'erreur est faible meilleur est le modéle.

Temps : plus le temps d’inférence est faible plus le modéle est facile a
utiliser.

Les méthodes basées sur I’entrainement de réseaux de neurones réussissent toutes
A apprendre la dynamnique du bateau. En terme d’erreur moyenne & un pas, les
modéles denses (MLP) et convolutionnels (CNN) obtiennent des résultats similaires.
Les différents modeles récurrents (GRU, RNN, LSTM) ont tous des performances trés
semblables, de I'ordre de 50% supérieures aux modeéles précédents. Le modéle basé sur
le mécanisme de 'attention obtient les meilleures performances. Tous ces résultats se
retrouvent sur l'erreur a plusieurs pas. Cependant on constate qu’en termes de temps
de calcul, les modéles denses utilisés ici sont trés supérieurs. Leur vitesse d’inférence
est 5 a 10 fois plus rapide que les autres modéles.

Afin d’évaluer l'intérét du modéle obtenu, on s’intéresse aux performances d’un
contréle & commandes prédictives utilisant ces modeéles. Comme vu dans le chapitre
précédent, les contraintes en temps de calcul pour le contrdle & commande prédic-
tive & intégrale de parcours sont importantes. Une attention particuliére a donc été
portée & l'optimisation des calculs, notamment en faisant une utilisation avisée des
bibliothéques numpy et TensorFlow (ABADI et al., 2016). De plus, pour une plus
grande maitrise sur I'implémentation des réseaux de neurones, la structure logicielle
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FIGURE 4.8 — Suivi d’une piste & ’aide de modéles appris.

keras (CHOLLET et al., 2015) n’a pas été utilisée ici, la programmation utilisant di-
rectement la bibliothéque TensorFlow a été préférée.

Pour évaluer la qualité des modéles dans le contexte du controle, les réseaux de
neurones entrainés sont utilisés comme modéle dans un algorithme de commande pré-
dictive. Le but est d’utiliser ce contrdleur pour compléter la tache suivante : faire le
tour d’'une piste définie par une carte de coiit. La figure 4.8 montre que 'algorithme
de commande prédictive parvient & faire le tour d’une piste sans erreur malgré plu-
sieurs changements de courbures. A ces changements de courbures, la trajectoire du
bateau utilisant un MLP s’écarte du centre de la piste mais le contréleur parvient &
se rattraper sans sortir de la piste. Dans les mémes conditions, entrainement avec les
mémes données et tache a effectuer avec les mémes paramétres, le modéle utilisant une
architecture d’attention fonctionne encore mieux que le réseau simple. En particulier
dans les zones difficiles, 14 o1l il y a changement de courbure, le réseau d’attention fait
beaucoup moins d’écarts. Ce que I'on peut attribuer & une meilleure capacité de 'al-
gorithme & anticiper grace & un modéle plus précis. En effet tous les autres parameétres
de I’algorithme sont équivalents.

Au cours des expérimentations, une erreur s’est glissée qui a débouché sur une
observation intéressante. En voulant imposer une vitesse minimum au bateau, une
erreur de signe a en fait imposé au bateau de se déplacer en marche arriére. La figure
4.9 montre que seul le réseau d’attention est assez bon pour réussir cette "nouvelle
tache" qui consiste & parcourir la piste en marche arriére.
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Trajectoire du bateau en simulation
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FIGURE 4.9 — Résultats du suivi de piste en marche arriére.

FIGURE 4.10 — Bateau Héron de clearpath utilisé dans les expériences
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Sur le terrain

Poursuivant ces résultats prometteurs de simulation, la méthode est mise & I’épreuve
du terrain. Pour cela, on utilise le bateau "héron" de Clearpath robotic. Contraire-
ment au drone, U'intégralité des calculs doit étre faite a bord. Il n’y a pas d’ordinateur
de base. A bord du bateau, il y a deux ordinateurs. Le premier, équipé d’un pro-
cesseur atom est chargé de D'orchestration ROS ainsi que de la communication avec
les composants bas niveau (controleur moteur). Cet ordinateur est en communication
via un cable ethernet avec le second ordinateur sur lequel fonctionnent les différents
controleurs utilisés (controleur simplistique et controleur & commande prédictive). Ce
second ordinateur est une carte de calcul jetson développée par Nvidia. De la méme
fagon que pour le drone, afin d’obtenir une odométrie de grande précision, le bateau
est équipé d’un gps RTK en communication directe avec la carte Nvidia. Pour collecter
les données un équivalent du contréleur simpliste de simulation est utilisé. Pour des
raisons de sécurité, la collecte des données se fait sous la surveillance d’un utilisateur
qui peut prendre la main sur les commandes du bateau & tout moment afin d’éviter
tout accident.

Architectires RMSE a un pas | RMSE a plusieurs pas | Time (s)
moyenne moyenne forward

MLP 0.309 0.462 0.0019
CNN 0.310 0.537 0.0119
RNN 0.292 0.416 0.0103
LSTM 0.297 0.406 0.0210
GRU 0.291 0.432 0.0198
ATTN 0.270 0.291 0.0106

TABLE 4.5 — Performances des différentes architectures sur le corpus
réel. RMSE : plus l'erreur est faible meilleur est le modéle. Temps :
plus le temps d’inférence est faible plus le modéle est facile & utiliser.

Les performances des différents modeles sont détaillées dans le tableau 4.5. Les
précisions des différents réseaux sont mesurées comme précédemment en reportant la
racine carrée de 'erreur quadratique moyenne & un pas puis sur plusieurs pas. Les
résultats sont moins marqués qu’en simulation. Cependant, les conclusions restent
semblables. L’ensemble des modéles ont des performances satisfaisantes. Les modéles
denses et convolutionnels ont des résultats trés proches. Les modéles récurrents ap-
portent ici une faible amélioration, de l'ordre de 10 %. Le modeéle d’attention obtient
les meilleurs résultats. En particulier, en terme d’erreur a plusieurs pas, le gain de ce
dernier est particuliérement important, entre 30 et 40 %. Les conclusions en terme
de calcul pour les différents modéles restent inchangées, les modéles MLP étant plus
simples, ils restent plus rapides que les autres.

4.5 Conclusion sur ’apprentissage automatique

Dans ce chapitre, les capacités de modélisation des réseaux de neurones ont été
montrées dans le cadre de l'identification de systéme. Leur utilité en simulation et
sur des cas réels a été montrée pour deux systémes trés différents : un drone et un
bateau. L’obtention de ces résultats a cependant mis en avant certaines difficultés.
En particulier les impacts néfastes des déséquilibres dans les jeux de données ont été



4.5. Conclusion sur I'apprentissage automatique 53

discutés. Dans ce chapitre, le probléme a été contourné en utilisant des corpus géné-
rés spécifiquement par des algorithmes congus sur mesure. Cependant, I'exploration
systématique de ’espace d’actions n’est pas toujours possible. Il est donc souhaitable
de trouver une solution a ’exploitation de corpus déséquilibrés. Ce sera ’objectif du
prochain chapitre.
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Chapitre 5

Priorisation

Dans le chapitre précédent, 'intérét de I'utilisation de réseaux de neurones pour la
modélisation des systémes a été établi. La quantité importante de données nécessaires
pour ces méthodes d’apprentissage est le principal obstacle & leur mise en application,
notamment en robotique. Ce chapitre porte sur I’étude de méthodes de traitement des
données permettant d’alléger ce probléme.

5.1 Motivation

L’utilisation des méthodes d’apprentissage basées sur des réseaux de neurones pour
faire de la modélisation de systéme nécessite des corpus conséquents. Dans le chapitre
précédent, il a été vu que la constitution de ces corpus de données est difficile. En
particulier, ces corpus ont tendance & étre déséquilibrés. En effet, ces corpus sont
principalement constitués de données semblables car récoltées dans des situations
similaires.

5.1.1 Conséquence du déséquilibre sur apprentissage

La quantité de données, nécessaire aux réseaux de neurones, est souvent mise en
avant comme 1’élément clé dans 'entrainement. Cependant, il est important de garder
a Desprit que la quantité de données seule ne suffit pas pour entrainer un modéle de
qualité. Pour controler un systéme dans certaines situations, il est nécessaire d’avoir
un modéle pertinent pour ces conditions. Or, cela n’est possible que si des données du
systéme fonctionnant dans ces conditions sont présentes dans le corpus d’entrainement.
Par exemple, dans le cadre de la modélisation de la dynamique d’un drone, il est vain
d’essayer d’utiliser des données du drone se déplacant dans le plan pour modéliser la
dynamique verticale du drone.

Méme lorsque le corpus contient des données variées, les techniques d’optimisation
utilisées lors de I'entrainement peuvent porter préjudice a la qualité du modéle. Si
certaines conditions sont beaucoup plus représentées que d’autres, le modéle résultant
de Dlentrainement sera extrémement efficace dans ces conditions au détriment des
autres situations. C’est le principal probléme causé par le déséquilibrage observé dans
les corpus.

Lors de I'utilisation d’un robot, certaines situations rencontrées fréquemment sont
bien connues. D’autres, plus rares, présentent plus de difficultés. L’intérét d’utiliser
des méthodes d’apprentissage est souvent motivé par la volonté de modéliser ces cas
moins connus. Ces cas plus complexes sont aussi, du fait de leur rareté, moins repré-
sentés dans les corpus. A linverse, les situations simples sont abondantes. Or, une
ameélioration sur les cas complexes implique un compromis sur les cas simples. Si les
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cas simples constituent la majorité du corpus, comme c’est souvent le cas, ce com-
promis sera toujours en leur faveur. Un corpus contenant une majorité d’exemples
pour un cas simple permet d’entrainer un modéle ayant une grande précision dans
ces conditions. Ce modéle aura une précision globale pour ’entrainement méme s’il
répond au hasard sur les cas compliqués. Cependant lors de l'utilisation de ce mo-
déle dans un contréleur prédictif ces erreurs sur les cas compliqués peuvent s’avérer
critiques. D’autre part, I'un des objectifs de ces modéles est de réussir & controler le
systeme dans les cas complexes, ceux qui sont difficiles & enregistrer lors de la col-
lecte des données. Il v a donc une différence entre la distribution des exemples de
I’entrainement et la distribution cible pour 'utilisation du modéle.

5.1.2 Importance d’un exemple pour apprentissage

Au cours de 'apprentissage, lorsqu’un modéle rencontre une situation qu’il connait
bien, il n’évolue pas beaucoup. En effet la mise & jour de ses paramétres est proportion-
nelle & lerreur de prédiction. Or, dans ce cas, Uerreur qu’il fait sur cet échantillon est
trés faible et il ne fait que valider ’état de ses parameétres. Dans le cas d’un échantillon
correspondant a un cas nouveau, ’erreur du réseau est importante. Pour minimiser
cette erreur, le modéle doit évoluer significativement. Il est clair qu’au cours de I'ap-
prentissage certains exemples ont plus d’informations & apporter que d’autres au pro-
cessus d’entrainement du modéle. 11 serait souhaitable de concentrer ’apprentissage
sur ces exemples riches en informations pour optimiser 'efficacité de I’entrainement.
C’est 'objet des méthodes de priorisation qui essaient de sélectionner les données en
ce sens.

Pour pouvoir prioriser certains échantillons lors de ’apprentissage, il est nécessaire
d’avoir un critére de sélection. Une mesure de la pertinence d’un échantillon pour
I’entrainement est donc nécessaire. 1l y a plusieurs choix possibles pour cette mesure.
Une premiére approche est de considérer que les exemples sur lesquels il y a le plus
de choses a apprendre sont ceux pour lesquels les erreurs sont les plus grandes. C’est
le choix qui est fait dans la méthode Prioritized Ezperience Replay (PER) (SCHAUL
et al., 2015) détaillée plus loin.Une autre mesure de la qualité d’un exemple pour ’ap-
prentissage peut étre obtenue par l'observation de I’évolution des paramétres générés
par I'observation de I’exemple. Ce choix de mesure est & la base de la méthode du
gradient (KATHAROPOULOS et FLEURET, 2017) détaillée plus loin.

5.2 La priorisation comme solution au déséquilibre des
corpus

Les méthodes utilisées pour répondre au probléme de déséquilibre des corpus décrit
précédemment sont présentées dans cette section.

5.2.1 Rejoue priorisé des expériences

La problématique des corpus déséquilibrés a été rencontrée dans le contexte de
I’apprentissage par renforcement notamment par ’algoritme DQN MNIH et al., 2013.
Lors de sa recherche de solutions pour les jeux ATARI, cet algorithme s’entraine
en utilisant une mémoire tampon. Cependant les informations présentes dans cette
mémoire sont réparties de fagon déséquilibrée. En effet, les échantillons correspondent
aux écrans successivement rencontrés dans une partie de jeu ATARI. Or la plupart
des écrans se ressemblent. Seuls certains sont associés & des récompenses contenant
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des informations pertinentes. De plus afin de maximiser 1'utilisation des informations
présentes dans la mémoire tampon, ces derniéres sont rejouées plusieurs fois. Il a
été montré par SCHAUL et al., 2015 que la priorisation de certains échantillons par
rapport a d’autres permet d’accélérer 'entrainement en utilisant moins de données
tout en conservant les performances. L’utilisation d’une méthode similaire pour la
problématique de modélisation est proposée ici.

Pour prioriser les exemples, une mesure de leur importance est nécessaire. Evaluer
la capacité d’apprentissage associée & un échantillon est une question trés difficile.
Dans le contexte de 'apprentissage par renforcement, 'erreur de différence temporelle
est ce qui semble le choix le plus logique. Dans notre contexte, pour ’échantillon 7, la
distance (d;) entre la prédiction de notre modéle et 'observation est utilisée. Ce choix
découle de I'idée que notre modéle a d’autant plus & apprendre d’un exemple qu’il
échoue & le prédire. Ensuite notre corpus de départ est rééchantillonné selon la loi de

=

probabilité P (i) décrite par ’équation 5.1.

4 (5.1
2.k 0%

Le nouveau corpus, qui est créé via l'opération de réénchantillonnage, est utilisé
pour ’étape d’entrainement suivante. Le détail de ce procédé est donné dans l’algo-

rithme 2.

Pli) =

Algorithme 2 Echantillonnage priorisé

Entrée: données,
DonnesDentrainement < donnes
PoidsDechantillonnage < ()

F + Train(trainingData)
N nombre d’échantillons dans donnes
pour ¢ =0 to N faire

8 + ||Yi — F(X3, Uy)||

: 5o

v ()’

PoidsDechantillonnage < {w;}o<i<n
DonnesDentrainement < donnée échantillonées d; ~ P(i)
fin pour

Une des limitations de cette approche est qu’elle se concentre sur une petite partie
des échantillons. Malgré le fait que cette concentration améliore 'efficacité de ’en-
trainement, cela engendre aussi des problémes. Le fait de se concentrer sur un petit
nombre de données augmente le risque de surapprentissage. D’autre part, dans le cas
de corpus bruités, il est difficile de faire la différence entre les cas compliqués et les va-
leurs aberrantes. Les corpus considérés pour l'identification de systéme sont souvent
bruités, puisqu’ils sont dépendants de la précision des capteurs. Pour adresser ces
problémes et rendre la méthode utilisable, les hyperparamétres « et 8 sont introduits.

Le paramétre a permet d’adoucir la priorisation. Lorsque o« = 0, L’échantillonnage
se fait suivant la distribution uniforme. Dans ce cas, il n’y a pas de priorisation du
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tout. Plus la valeur de o augmente, plus 'apprentissage sur les cas particuliers est
encouragé. Lorsque I'entrainement est fait sur les corpus issus du rééchantillonnage
du corpus original, le résultat de ’apprentissage est biaisé. Ce biais introduit par la
priorisation est corrigé pendant ’entrainement en pondérant les échantillons & 'aide
des poids définis dans I’équation 5.2.

w=(37m) 52

Le paramétre (5, choisi entre 0 et 1, permet de moduler la correction du biais.
Lorsque 8 =1 le biais est complétement corrigé aux dépens de la vitesse d’apprentis-
sage. Le paramétre o augmente ’agressivité de la priorisation tandis que le parameétre
£ augmente la correction associée. Il y a donc un équilibre & trouver entre les deux.

Cette méthode permet d’adresser le probléme de déséquilibre de corpus. Cepen-
dant, les deux hyperparamétres dont elle dépend sont difficiles & choisir. Il est donc
intéressant d’explorer d’autres méthodes de priorisation.

5.2.2 Prioriser les données a I’aide du gradient

Une autre facon de prioriser les échantillons est d’utiliser la limite supérieure du gra-
dient comme expliqué dans I'article KATHAROPOULOS et FLEURET, 2018. Comme son
nom l'indique, cette méthode s’appuie sur une approximation de la norme du gradient
du réseau pendant son entrainement. Les articles ALAIN et al. (2015) et LOSHCHILOV
et HUTTER (2015) montrent que la norme du gradient est une expression de ce que le
réseau peut apprendre pour un échantillon. Cependant le calcul de la norme du gra-
dient a un coft prohibitif. Pour échapper a ce probléme l'article KATHAROPOULOS
et FLEURET, 2018 introduit une estimation de cette norme & la fois précise et facile
a calculer. Il s’agit d’utiliser pour cette estimation une limite supérieure de la norme
du gradient. Cette méthode a I'intérét de nécessiter moins d’hyperparamétres que la
méthode précédemment exposée. En effet, ici le seul hyperparamétre est la taille du
super lot (en anglais superbatch). Contrairement au PER qui nécessite de réentrai-
ner itérativement les modéles, la méthode basée sur le gradient actualise 'importance
des échantillons au fur et & mesure de ’entrainement, ce qui lui permet d’étre plus
efficace. L’algorithme 3 montre le pseudo-code de I'implémentation que nous avons
utilisée pour cette méthode.

Algorithme 3 Priorisation par le gradient

Entrée: donnes, N nombre de pas, tsl taille du super lot, ¢l taille du lot
donnesDentrainement < donnes
pour ¢ =0 to N faire

super_lot & U(donnesDentrainement)

g = normesuperieurdugradient(super _lot)
G + distribution from g

poids + Big

lot <L G(super _lot)
tape__entranement(lot, poids)
fin pour
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5.3 Mise en ceuvre

L’objectif est de comparer les performances des méthodes d’apprentissage standard
avec les performances des méthodes d’apprentissage utilisant la priorisation afin d’éva-
luer ces techniques. Dans un premier temps, les résultats des prédictions des différents
modeéles sont comparés. Ensuite, la capacité de ces modéles au sein d’un algorithme
de controéle & commande prédictive est évaluée dans le cas d’un drone et d’un bateau.

5.3.1 Comparaison des modéles en simulation

Dans le chapitre précédent, il a été montré que les réseaux de neurones sont capables
de réaliser de l'identification de modéles de facon plus précise que les algorithmes de
la famille ARMA en terme de ’erreur de précision & un pas et sur une trajectoire.
Pour réaliser cela des corpus riches ont été utilisés. Ces corpus étaient générés de fa-
con & étre équilibrés c’est-a-dire contenant de nombreux exemples pour ’ensemble des
dynamiques considérées. C’était 1’objet du contréleur simplistique décrit précédem-
ment. Cela implique des limitations importantes pour l'application des réseaux de
neurones a 'identification de systéme. Ici, 'objectif est de démontrer que 1'utilisation
des algorithmes de priorisation permet d’atténuer ce probléme.

Test de prédiction des trajectoires finales d’un drone

Afin d’évaluer les capacités de modélisation des différentes méthodes, les trajec-
toires obtenues en partant d’une situation initiale connue et en appliquant des com-
mandes constantes sont calculées. Dans ces conditions, il est facile de reproduire la
méme expérience avec différents modeéles. Comme vu précédemment, les modéles que
nous utilisons permettent de prédire I’évolution des vitesses du drone. Afin de pou-
voir comparer les résultats des trajectoires finales du drone, les prédictions en vitesse
sont intégrées pour que la trajectoire du drone en position puisse étre tracée. Cela
permet d’avoir un résultat visuel facilement interprétable et permet d’avoir une idée
des capacités de suivi de trajectoires de ces modéles.

Pour mettre en avant 'intérét de ’échantillonnage priorisé, les différents modéles
sont comparés en termes d’erreurs sur la trajectoire des positions. Chaque modéle
est utilisé pour calculer la trajectoire du drone sur 20 pas de temps soit 4 secondes
alors qu’une commande constante est appliquée. La commande en vitesse appliquée
(uz = 0.5m/s, uy = 0.5m/s, u; = 0.1m/s, u,, = lrad/s) est choisie de sorte que
toutes les dimensions de la dynamique soient sollicitées. La visualisation de cette
trajectoire est observée dans la figure 5.1. Cette figure montre en rouge la référence,
en cyan le modéle ARMA, en vert le modéle obtenu par ’entrainement standard d’un
réseau de neurones et en bleu le modéle correspondant & un entrainement priorisé du
méme réseau.

D’abord, le réseau de neurones est entrainé sur un corpus trés déséquilibré. Ce
corpus a été généré a ’aide d’un contréleur PID qui n’explore pas tout ’espace d’ac-
tion. Ensuite des exemples avec des dynamiques plus riches générés par un controleur
explorant I'espace d’action de fagon aléatoire (décris précédemment ici 4.4.1 ) ainsi
que les données collectées lors de 1'utilisation du contréleur & commandes prédictives
sont progressivement ajoutées. Le modéle est réentrainé sur 'ensemble des données a
chaque passe : données déséquilibrées et nouvelles données plus riches. Le corpus est
construit de sorte que les premiers entrainements du réseau de neurones n’observent
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FIGURE 5.1 — Comparaison des simulations de trajectoires obtenues
avec différents modeéles : ARX (cyan), réseau de neurones (vert) et
réseau de neurones avec priorisation (bleu).

que des commandes étant composées de consignes en vitesses suivant les axes x et y.
Les entrainements successifs observeront progressivement des échantillons contenant
des commandes en rotation et en déplacement vertical. Pour cette expérience, le choix
des hyperparamétres est important car il affecte grandement les expériences. Les ré-
sultats présentés ont été obtenus avec a = 0,6 et § = 0,4. La figure 5.2 montre la
mesure de 'erreur en position correspondant & ’expérience illustrée précédemment en
figure 5.1. Le graphique met en avant que le modéle utilisant la priorisation est capable
de mieux mettre & profit les nouvelles données. Dans cette expérience, les deux réseaux
sont évalués aprés avoir été entrainés huit fois chacun sur le corpus en expansion. La
supériorité du modéle bénéficiant de la priorisation est nettement observée.

Poursuite des résultats en validations croisées

Dans le chapitre précédent les performances d’'un modéle utilisant des réseaux de
neurones ont été comparées avec celles de la méthode ARMA sur un corpus varié en
faisant une validation croisée afin de s’assurer de la robustesse des résultats. Il est
naturel de faire la méme évaluation avec les modéles utilisant ’apprentissage priorisé.
Les résultats sont détaillés dans le tableau 5.1. L’utilisation des méthodes de prio-
risation apporte une amélioration de 5 & 10 % en erreur a un pas. La méthode de
priorisation utilisant le gradient, notée "GRAD" dans la table, est systématiquement
meilleure que les réseaux entrainés sans priorisation. Les résultats obtenus avec le
PER sont moins constants, ce qui est probablement dd & la complexité du choix des
hyperparameétres. En erreur a plusieurs pas, les conclusions sont similaires. Une fois
encore Iamélioration des performances est de l'ordre de 5 & 10 %. Une fois de plus
les résultats sont obtenus sur des corpus de test variés. De plus, il s’agit de résul-
tats moyennés sur dix expériences. Cela démontre donc ’amélioration des résultats
de facon générale.
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FIGURE 5.2 — comparaison de lerreur en position obtenue avec dif-
férents modeéles : ARX (cyan), réseau de neurones (vert) et réseau de
neurones avec priorisation (bleu).

’ Test set \ 0 \ 1 \ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘
Erreur 4 un pas

ARMA | 0.836 | 0.873 | 0.850 | 0.855 | 0.883
STD 0.311 | 0.346 | 0.109 | 0.329 | 0.481
PER 0.298 | 0.328 | 0.122 | 0.316 | 0.492
GRAD | 0.298 | 0.331 | 0.100 | 0.315 | 0.473

Erreur pour une trajectoire
ARMA | 1.003 | 0.986 | 1.056 | 0.983 | 0.958
STD 0.214 | 0.263 | 0.166 | 0.257 | 0.709
PER 0.227 | 0.271 | 0.179 | 0.250 | 0.685
GRAD | 0.202 | 0.271 | 0.155 | 0.239 | 0.705

TABLE 5.1 — Résultat en validation croisée pour le drone simulé.

5.3.2 Comparaison des modéles réels

Cette section s’intéresse au corpus obtenu sur le terrain a ’aide du drone équipé
d’un gps RTK comme décrit au chapitre précédent. Les résultats obtenus sont dans le
tableau 5.2. Sur le systéme réel, nos méthodes de modélisation sont mises & 1’épreuve.
Les plages d’acquisition sont courtes du fait des limitations des batteries. Les condi-
tions météorologiques comme le vent compliquent fortement l’identification du sys-
téme. Malgré ces conditions difficiles, les approches proposées ne dégradent pas les
performances de la modélisation. A l'inverse, de légéres améliorations sont observées.

Les modéles ont aussi été testés sur d’autres corpus, colléctées dans d’autres condi-
tions. Le corpus DalSy DE MOOR et al., 1997 est un corpus d’identification de systéme
ouvert. Dans ce corpus deux systémes étaient pertinents pour cette étude : un bras
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Test set ‘ 0 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘
Erreur & un pas

ARMA | 0.778 | 0.812 | 0.783 | 0.804
STD 0.179 | 0.549 | 0.144 | 0.116
PER 0.190 | 0.563 | 0.162 | 0.134
GRAD | 0.165 | 0.560 | 0.137 | 0.108

Erreur pour une trajectoire

ARMA | 1.054 | 1.012 | 1.046 | 1.014
STD 0.863 | 0.738 | 0.543 | 0.804
PER 0.861 | 0.720 | 0.519 | 0.783
GRAD | 0.890 | 0.728 | 0.534 | 0.822

TABLE 5.2 — Résultats de la mesure d’erreur & un pas et d’erreur de
trajectoire de la validation croisée pour le drone réel.

robotique flexible et un bras de lecteur de disque. Dans ’ensemble les résultats ob-
servés sur le drone se retrouvent dans l'identification de ces systémes : les approches
par apprentissage sont plus performantes que I'approche classique a I'aide ’ARMA
et l'utilisation de la prioritisation améliore encore les résultats.

5.3.3 Utilisation des modéles dans un contréleur & commande pré-
dictive

Pour évaluer la qualité des modéles en terme de contréle, ils sont utilisés au sein
d’un contréleur & commande prédictive. L’évaluation du controleur est faite sur une
tache de suivi de trajectoire. La trajectoire utilisée consiste & suivre les arétes d’un
cube. L’intérét d'une telle trajectoire est que toutes les dynamiques (v, vy, v,) sont
sollicitées. La trajectoire souhaitée est définie & ’aide d’une cible se déplacant & vitesse
constante. Les modeéles précédemment évalués sur leur prédiction de trajectoires sont
testés sur cette nouvelle tache. Pour ’évaluation, la distance entre la cible et le drone
est utilisée comme mesure de Perreur. Les résultats de cette évaluation sont montrés
dans le tableau 5.3.

ARX | Réseau | Réseau avec priorisation
erreur maximum [m] | 1.789 0.882 0.819
aerreur moyenne [m| | 1.272 0.562 0.508

TABLE 5.3 — erreur maximum et moyenne

Le réseau de neurones entrainé de facon classique est trés supérieur a la méthode
ARMA que ce soit en erreur maximum sur I’épisode ou en erreur moyenne. Le réseau
entrainé a l’aide de la priorisation améliore encore cette performance en diminuant
lerreur maximum de 8% et I'erreur moyenne de 12%. Il est intéressant de noter que
pour cette expérience, les fréquences de controle sont fixées & 5 Hz. Il serait possible
d’améliorer les performances des modéles ARMA simplement en augmentant la fré-
quence de controle. La seule contrainte dans ce cas est la nécessité d’avoir accés a
une mise a jour de l'odométrie assez rapide. En revanche cela est plus difficile pour
les réseaux de neurones. En effet, pour pouvoir maintenir une fréquence de controle
a 5 Hz, il est nécessaire que ’ensemble des calculs de la commande prédictive prenne
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FI1GURE 5.3 — Comparaison des performances des modéles priorisé et
non priorisé au cours de plusieurs épisodes.

moins que 200 millisecondes, ce qui peut poser probléme du fait du cotit en temps de
calcul associé aux réseaux de neurones. Ce probléme de performance est mitigé par
les améliorations des technologies matérielles, en particulier ’accessibilité des cartes
graphiques embarquées.

L’avantage des réseaux de neurones est leur capacité a s’améliorer lorsque de nou-
velles données sont disponibles pour I'entrainement. Afin de comparer les capacités de
I’entrainement priorisé et de 'entrainement classique, le contréleur est évalué sur une
tache au cours de plusieurs épisodes. Chaque épisode représente un essai. Entre chaque
épisode le drone se pose et le réseau est entrainé a nouveau sur le corpus combinant les
données initiales et les données collectées lors des épisodes précédents. Le résultat de
Iexpérience est montré dans la figure 5.3. Le réseau de neurones utilisant le rééchan-
tillonnage priorisé est capable de meilleures performances 4 la fois en termes d’erreurs
maximales et moyennes a mesure qu'il s’entraine. A mesure que le corpus augmente
grace aux données collectées en remplissant la tache, il devient plus déséquilibré. En
effet la tache est constituée de beaucoup de lignes droites et seulement de quelques
changements de direction. Cela a une influence négative sur U'entrainement classique
mais pas sur la version priorisée.

Le principal avantage des réseaux de neurones est leur capacité a modéliser des
systémes trés complexes. Dans 'expérience précédente, le modéle implémenté inclut
le contréleur bas niveau. Par conséquent, le modéle du systéme dont la commande
prédictive a besoin est quasiment linéaire, le contréleur bas niveau amortissant les
non-linéarités du systéme. Pour tester notre implémentation sur un probléme plus
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complexe, une masse est suspendue sous le drone. Cela rend la dynamique beaucoup
plus compliquée. La masse de notre drone est de 1.477kg et la masse ajoutée pése
150 g. La distance entre le drone et la masse est constante. La masse est contrainte a
rester dans un cone de Frad en dessous du drone. Ces conditions permettent de limiter
I'instabilité du drone. Afin d’étre capable de modéliser le systéme, ’historique utilisé
est allongé. Jusqu'alors, seulement les deux pas précédents étaient considérés (i.e 400
millisecondes d’historique). Pour pouvoir capturer Ueffet de la masse, cet historique
est porté & 10 pas, soit 2 secondes d’historique. Dans un premier temps, le modéle
ARMA et le réseau de neurones sans priorisation sont comparés. La table 77 montre
que les deux modéles ont des difficultés. Mais le controleur utilisant des réseaux de
neurones reste meilleur.

ARX | Réseau de neurones
erreur max |m]| 2.250 1.536
erreur moyenne [m| | 1.220 0.946

TABLE 5.4 — erreur maximum et erreur moyenne

Pour évaluer l'intérét de réentrainer le réseau de neurones a l’aide de la méthode de
priorisation, la méme expérience que précédemment est faite. Les résultats sont mon-
trés dans la figure 5.4. Dans ce cas, aucun des entrainements ne donne de meilleurs
résultats. Plusieurs facteurs peuvent expliquer cela. Dans un premier temps la dyna-
mique étant plus complexe, une amélioration de ’architecture des réseaux de neurones
pourrait étre nécessaire. D’autre part, pour cette expérience, les hyperparameétres de
la priorisation, « et B, ont été laissés inchangés vis-a-vis de 'expérience précédente. 11
serait nécessaire d’effectuer une nouvelle recherche pour trouver leur valeur. Enfin, le
controleur bas niveau est calibré pour le drone normal et n’a pas été modifié lors de
I’ajout de la masse. Il est possible que 'interaction entre la masse et le controleur rende
la dynamique beaucoup plus stochastique que déterministe, ce qui rend I'identification
de systéme particuliérement complexe et nécessiterait des méthodes de modélisation
différentes. De plus l'angle de la masse suspendue est inconnu, notre état est donc
seulement partiellement observé et I'identification en est grandement désavantagée.

Comme dans le chapitre précédent, il semble pertinent de s’intéresser & un autre
systéme afin de pouvoir juger de la capacité de notre méthode & produire des mo-
déles pour des systémes variés. Les expériences de suivis de pistes & ’aide d’un bateau
commencées au chapitre précédent sont donc reprises en s’intéressant cette fois-ci
aux performances des modeéles priorisés. Afin de pouvoir discriminer la qualité des
différents modéles, ils sont évalués sur des taches de plus en plus compliquées. La
complexité des différentes taches tient dans la géométrie des pistes considérées. Dans
un premier temps l'algorithme est testé sur une piste composée de lignes droites et
d’arcs de cercle présentant donc un changement de courbures a plusieurs endroits. En-
suite, 'expérience est faite avec une piste carrée dont les angles & 90 degrés présentent
un défi majeur pour le bateau.

La principale difficulté de la piste composite est la discontinuité de sa courbure
aux endroits ol les lignes droites deviennent des arcs de cercle. La figure 5.5 montre
comment les différentes méthodes d’apprentissage se comportent apres 670 pas de
temps d’une durée de 0.2 seconde (soit un total de 2 minutes et 14 secondes). Les
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FIGURE 5.4 — Evaluation des modéles avec le drone déséquilibreé.
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modeéles montrés sont les meileurs pour chaque catégorie. Pour le PER le meilleur
résultat est obtenu pour a = 0.7 et § = 0.1 alors que le meilleur modéle basé sur le
gradient est obtenu pour une taille de lot de 768.

Dans ce cas il semble que les modéles priorisés soient meilleurs que celui utilisant
une méthode d’entrainement standard. En effet, ce dernier effectue un dépassement
important lorsqu’il rejoint la piste et a du mal & garder l'allure des autres réseaux.
Le modéle basé sur la priorisation & 'aide du gradient effectue un dépassement au
premier changement de courbes aux coordonnées x = 20;y = 4 mais réussit a suivre
la piste et bat les autres modéles a la course. Enfin le modéle basé sur 'entrainement
PER réussit & suivre la piste et suit le modéle basé sur le gradient de prés.

trajectoire de I'USV
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FI1GURE 5.5 — Comparaison des modéles entrainés de facon standard
(STD) et priorisées (PER/GRAD) sur la carte composite

La piste suivante est beaucoup plus complexe a suivre pour le bateau. En effet ses
angle a 90 degrés requiért au controleur plus d’anticipation. Malgré les difficultés les
différents modeéles réussissent tous & suivre la piste avec I'aide d’un terme de cofit
correspondant & la direction du bateau. En effet sans ce terme le bateau reste coincé a
lintérieur des angles, I’ajout de I'information du sens de la piste permet & l’algorithme
de controéle de favoriser les trajectoires tournant dans le sens correct et de s’assurer que
des trajectoires propices sont toujours évaluées. La figure 5.6 montre les trajectoires
suivies par les différents modéles lors de leurs meilleurs essais. Dans ce cas, le modéle
PER est le plus rapide mais celui utilisant le gradient est le plus respectueux de la
piste, obtenant le meilleur score en terme de colt de carte. Le modéle basé sur le
gradient obtient un score moyen pour le coiit correspondant & la carte de 3,9 et un
cotit global de 20, le PER obtient un cotit moyen pour la carte de 6,9 et un cotit global



5.3. Mise en ceuvre 67

de 18,7 tandis que le modéle entrainé classiquement obtient un cotiit de carte de 6,7
et un cotit globale de 22,3.

trajectoire de I'USV
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FI1GURE 5.6 — Comparaison des modéles entrainés de fagon standard
(STD) et priorisées (PER/GRAD) sur la carte carrée.

Afin d’étudier la pertinence des approches priorisées, leur performance est analysée
au cours de 15 épisodes. Cela permet d’avoir une idée de la robustesse des diffé-
rents modeles. De méme que dans le chapitre 3 on s’interesse & la variabilité des
performances suivant les paramétres utilisés par 'algorithme de controle. En effet, il
a été discuté que les paramétres de la simulation de trajectoire pour le calcul de la
commande ont une grande importance. En particulier le nombre de trajectoires de
commandes échantillonnées (nombre d’échantillons dans la suite), I’horizon des tra-
jectoires simulées ainsi que 1’écart-type utilisé lors de I’échantillonnage ont un impact
important. L’impact de ces différents parameétres est comparé ici pour des modéles uti-
lisant les priorisations PER et gradient. Les résultats avec des modéles non priorisés
sont montrés pour comparaison.

La figure 5.7 montre comment la moyenne du cott de la carte évolue avec le nombre
d’échantillons utilisés dans le Model Predictive Path Integral (MPPI). Dans le cas
présenté, utiliser moins de 500 échantillons rend le contréleur trés instable. A Uinverse
au-dela de 4000 échantillons les limites des capacités de notre algorithme en python
se font sentir et au-dela de 6000 échantillons, le contréleur ne peut plus fonctionner
correctement du fait du délai entre les observations et le résultat du calcul de la
trajectoire optimale. Le point & observer ici est le fait qu’en moyenne les modéles
priorisés performent mieux que le modeéle de référence. L’entrainement utilisant le
gradient en particulier est trés bon dans son suivi de la piste.
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FIGURE 5.7 — Colt associé & la carte moyenné sur plusieurs essais
pour un nombre d’échantillons croissant.

La figure 5.8 montre 'influence de I’horizon des trajectoire évaluées lors de la re-
cherche effectuée par l'algorithme. Pour un horizon inférieur & 5 pas les trajectoires
sont trop courtes pour permettre la prise en compte de la dynamique du bateau. Au
deld de 40 pas on se heurte une fois de plus & la limitation en terme de temps de
calcul. D’autre part il est intéressant de noter que plus les trajectoires sont longues,
plus 'espace des actions possibles est grand et donc il est souhaitable d’augmenter le
nombre d’échantillons évalués lorsque le ’horizon des trajectoires augmente. Cela im-
plique une contrainte encore plus forte en terme de puissance de calcul. De plus, plus
les trajectoires sont longues plus les erreurs de modélisation s’accumulent, ajoutant &
I'imprécision de I’évaluation des trajectoires.

La figure 5.9 montre l'influence de la variance de I’échantillonnage des commandes a
évaluer. La encore, il y a dans ’ensemble une nette supériorité des modéles priorisés &
I’exception du gradient qui pour une variance de 0.9 rencontre des difficultés. En effet,
un des 15 épisodes est un total échec et impacte négativement son résultat moyen.

Les paramétres de l'algorithme de commandes prédictives ne sont pas les seuls
a étudier. En effet, il a été vu précédement que les algorithmes de priorisation ont
aussi un certains nombre de paramétres affectant leur performance. Pour ce faire une
recherche systématique de ces paramétres est effectuée. Le résultat de ses recherches,
pour le PER de méme que pour la méthode basée sur 'approximation du gradient
sont présentés ici.
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FiGUrE 5.8 — Cott associé & la carte moyenné sur plusieurs essais
pour un horizon croissant.

L’évaluation est fait sur deux corpus différents : I'un est compris de données générées
aléatoirement, constituant ainsi un corpus équilibré, le second corpus est a l'inverse
intentionnellement déséquilibré. Les résultats présentés dans les tables sont le résultat
moyen sur cing entrainements différents.

Les figures 5.10 et 5.11 montrent les résultats des recherches pour la méthode par
limite supérieure du gradient et le PER sur le corpus déséquilibré. Les figures 5.12
et 5.13 montrent les résultats de la recherche pour le corpus équilibré.

La figure 5.10 montre que les meilleurs résultats de 'entrainement utilisant la prio-
risation PER sont obtenus lorsque « et 8 sont tous les deux élevés. Cela signifie que
pour obtenir les meilleurs résultats il est nécessaire d’insister sur les éléments les plus
difficiles du corpus. Il s’agit de 'effet du « élevé. De plus il est nécessaire de compenser
autant que possible pour le biais introduit, via un 3 élevé. De plus, des valeurs plus
élévées de [ produisent de meilleurs résultats alors que le choix sur « semble moins
impactant. La figure 5.12 montre que pour le corpus plus équilibré la prédiction a un
pas est plus homogeéne, & ’exception de la combinaison de faible S et grand « dont les
résultats sont moins bons. Il est intéressant de remarquer que la précision & plusieurs
pas sur le corpus équilibré, décrite dans la figure 5.12, est similaire & la précision a
plusieurs pas sur le corpus équilibré montré en figure 5.10. Cela montre que la mé-
thode PER améliore les résultats & plusieurs pas en général, ce qui est confirmé par
les résultats montrés dans la table 5.5.
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FIGURE 5.9 — Cott associé & la carte moyenné sur plusieurs essais

La figure 5.11 s’intéresse aux résultats de la méthode de priorisation utilisant la
borne supérieure du gradient pour le corpus déséquilibré. Lorsque la taille du super
lot (superbatch en anglais) augmente les performances en termes de précision & un pas
s’améliorent. Cependant, 'erreur & plusieurs pas plafonne lorsque la taille du super
lot dépasse 2048 échantillons.

corpus équilibré corpus déséquilibré
single-step RMSE | multi-step RMSE || single-step RMSE | multi-step RMSE
mean std dev | mean std dev || mean std dev | mean std dev
PER | 0.060 0.006 0.18 0.021 0.068  0.0048 0.26 0.088
GRAD | 0.052 0.007 0.17 0.024 0.070 0.0029 0.25 0.024
STD 0.066 0.014 0.27 0.101 0.082  0.0028 0.40 0.1

5.3.4 Sur le terrain

mances.

TABLE 5.5 — Performance des différents réseaux de neurones. Les ré-
seaux utilisant les méthodes PER et gradient sont choisis en selec-
tionnant les paramétres donnant de eilleurs résultats en précision a
plusieurs pas. Les valeurs plus faibles indiquent de meilleures perfor-

L’algorithme démontré en simulation a été adapté par I’équipe pendant la rédaction
du manuscrit. Se basant sur ces expériences préliminaires, Antoine Richard et Stépha-
nie Aravecchia ont poursuivi 'intégration des algorithmes sur la pateforme héron. Ce
qui a permis d’aboutir a 'utilisation d’'un modéle entrainé & I’aide de la méthode PER
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F1GURE 5.10 — Résultats de la méthode PER sur le corpus déséqui-
libré. A gauche : précision & un pas. A droite : précision a plusieurs
pas. Les couleurs plus froides représentent une plus faible RMSE, ce

qui est, recherché.

Erreur & un pas pour différentes tailles de superlot Erreur a plusieurs pas pour différentes tailles de superlot
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FIGURE 5.11 — Résultats pour la méthode basée sur le gradient pour le

corpus déséquilibré. A gauche : précision 4 un pas. A droite : précision

a plusieurs pas. Plus la RMSE est faible meilleur est le résultat. Le

couloir orange représente la déviation standard, plus il est étroit plus
les résultats sont constants, ce qui est préférable.

au sein d'un algorithme & commande prédictive capable d’effectuer le suivi du bord
du lac Symphonie 5.14. La carte de cotit utilisée dans ces expériences est construite &
partir des données récupérées par le laser monté sur le bateau. Ce dernier permet de
détecter la berge ainsi que les obstacles telles que les branches mortes et les racines
des arbres. Un couloir de navigation suivant la berge est créé a partir de ces données
et le contréleur MPPI est utilisé pour calculer les commandes envoyées au bateau.

Aprés que I’algorithme a été testé avec succés sur une simulation du lac, il est testé
en conditions réelles. Le probléme majeur rencontré pendant les tests réels sont les
lignes de péche qui sont invisibles au laser. En dehors de cela, les principales difficultés
rencontrées ont été associées 4 des branches vues trop tard, ou & des canards et des
cygnes qui ont forcé le bateau a faire des demi-tours. Dans ’ensemble, ’algorithme a
correctement fonctionné, suivant la berge 4 la distance désirée sans jamais la percuter.
Le robot a réussi & parcourir approximativement 10.2 km en autonomie sans incident.
La figure 5.15 montre les résultats obtenus pour la trajectoire et la vitesse du bateau
dans différentes conditions métérologiques.
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FIGURE 5.12 — Résultats de la méthode PER sur le corpus équilibré.

A gauche : précision & un pas. A droite : précision & plusieurs pas.

Les couleurs plus froides représentent une plus faible RMSE, ce qui
est recherché.

Erreur a un pas pour différentes tailles de superlot Erreur a plusieurs pas pour différentes tailles de superlot

0094 — average 054 — average
std_dev std_dev

0.4 4
0.3

w ]
4 o,
3
N
0.05 1 02 'V\L

0.14

RMSE

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 ] 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Super batch size Super batch size

FIGURE 5.13 — Résultats pour la méthode basée sur le gradient pour

le corpus équilibré. A gauche : précision a un pas. A droite : précision

a plusieurs pas. Plus la RMSE est faible meilleur est le résultat. Le

couloir orange représente la déviation standard : plus il est étroit plus
les résultats sont constants, ce qui est préférable.

5.4 Conclusion sur la priorisation

Dans ce chapitre 'utilisation de méthode de priorisation lors de ’entrainement de
réseaux de neurones a été étudiée. L'intérét de la priorisation sur des corpus déséquili-
brés a été montré. De plus, les performances de I'algorithme PER et de son alternative
basée sur 'approximation du gradient ont été comparées. Cependant, il a été remarqué
que la gestion des hyperparamétres était un obstacle important lors de 'utilisation de
ces méthodes, en particulier dans le cadre du PER. L’intégration de modéle utilisant
la priorisation dans un controleur & commandes prédictives a permis la réalisation
d’un algorithme de suivi de trajectoire dont les performances ont été montrées a la foi
en simulation et sur le terrain.
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FIGURE 5.14 — Vue aérienne de l'environnement de test, la piste
d’athlétisme donne une idée de ’échelle.(Lac Symphonie, 57000 Metz,

France, Google Maps, 2020)
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Chapitre 6

Conclusion et perspectives

Ce chapitre clot le manuscrit. Dans un premier temps, un résumé du travail présenté
v est proposé. Dans un second temps, plusieurs perspectives sont avancées.

6.1 Reésumé du travail présenté

Le développement de la robotique mobile permet la réalisation de taches de plus en
plus variées de facon automatisée. Cela représente un avantage majeur dans de nom-
breuses situations ol 'intervention humaine n’est pas possible ou dangereuse. Cela
est en particulier vrai pour la robotique aérienne qui est d'une grande utilité dans les
taches d’inspection. Le projet GRoNe dans lequel s’inscrit cette thése a pour objectif
de développer les connaissances et les expérimentations sur ce sujet. Dans ce cadre
I’automatisation est un élément clé. Le développement d’algorithmes de controle effi-
caces est une étape importante en ce sens. La réalisation de ces algorithmes requiert
la conception de modéles précis des systémes afin de prédire leur évolution. Ces pro-
blématiques de controle et de modélisation ont été étudiées.

Dans un premier temps, le chapitre 2 introduit les outils sur lesquels le reste du
travail est construit. Aprés une présentation des enjeux de la robotique mobile, plus
précisément dans les contextes aérien et nautique, les outils logiciels utilisés sont intro-
duits. En particulier la structure logicielle ROS permettant d’orchestrer les différents
algorithmes collaborant dans un systéme robotique est présentée, ainsi que le simu-
lateur Gazebo. Ensuite, le contréle prédictif est introduit. Enfin les méthodes d’iden-
tification de systémes sont présentées, en particulier les avancées en apprentissage
automatique dans des champs de recherches proches sont décrites. Notamment sont
décrites des architectures de réseaux de neurones couramment employées pour le trai-
tement de séries temporelles, entre autres les architectures ayant rencontré un succés
considérable en traitement automatique des langues. L’utilisation de la priorisation
lors de 'entrainement de réseaux de neurones est aussi présentée.

Le chapitre 3 s’intéresse aux détails de ’algorithme de commmandes prédictives a in-
tégrale de parcours (MPPI). D’abord, la conception d’une fonction de cott pertinente
est discutée. Ensuite le réle crucial du modéle est expliqué. La capacité de ’algorithme
A optimiser une fonction de cotit arbitraire sur une trajectoire compléte est détaillée.
Enfin I’application de cet algorithme est étudiée en simulation sur une tache de suivi
de piste. En particulier, un examen approfondi de 'influence des différents parameétres
sur la qualité du suivi est effectué. Il a notamment été établi qu'une augmentation de
I’horizon des trajectoires et du nombre de commandes testées améliorait les résultats
A condition de rester dans les limites des capacités de calcul du systéme. De plus,
pour I’échantillonnage des commandes a tester, il est nécessaire d’utiliser un écart
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type assez grand pour explorer un minimum l'espace des commandes et assez faible
pour que le contréleur puisse converger vers la trajectoire optimale.

Le chapitre 4 détaille la méthode d’apprentissage automatique utilisée pour l'identi-
fication de systéme. Cela inclut la génération des données, ’entrainement des modéles
et l'intégration des modéles dans 'algorithme de controle. Une étude comparative des
différentes architectures de réseaux de neurones est menée. Une implémentation de
ces modéles est effectuée dans le cas d’un drone, avec des données de simulation mais
aussi avec les données du systéme réel. De plus, la méthodologie est appliquée a un
bateau autonome, en simulation et sur le terrain. Une implémentation pour le bateau
est réalisée permettant une grande autonomie puisque V'intégralité des calculs sont
faits a bord. Le perceptron multicouche permet d’obtenir des résultats satisfaisants
en termes de modélisation ainsi qu’en termes de contrdle une fois intégré dans l'algo-
rithme de controle prédictif. Cependant le réseau utilisant le mécanisme d’attention
permet d’obtenir desrésultats encore meilleurs en termes de modéle et de controéle
pour un colt en calcul un peu supérieur.

Le chapitre 5 s’intéresse a l'utilisation de méthodes de priorisation pour gérer les
problémes liés aux déséquilibres des données apparaissant dans les corpus collectés sur
le terrain. Deux algorithmes de priorisation existant, le PER et la priorisation a ’aide
d’une approximation du gradient, sont présentés et comparés. Leur implémentation
est réalisée dans différents contextes : en simulation sur un drone, en simulation sur
un bateau et en conditions réelles sur le bateau. Les résultats des deux méthodes
sont comparables, cependant la méthode utilisant 'approximation du gradient est
beaucoup moins cotteuse en termes d’entrainement. A cela s’ajoute la difficulté de
sélectionner les bons hyperparamétres de la méthode PER. Les résultats obtenus par
ce travail ont permis 'implémentation d’un contrdleur de suivi de berge qui a été testé
sur le terrain avec succes.

Le contréle de robots mobiles est une problématique complexe. Dans ce travail, le
probléme de la modélisation a été abordée sous l'angle de 'apprentissage automa-
tique. Une étude approfondie de la pertinence des différentes architectures de réseaux
couramment utilisés a été menée & la fois sur des données de simulation et sur des don-
nées réelles sur deux plateformes aux caractéristiques trés différentes : un drone et un
bateau. Le déséquilibre des corpus d’entrainement est un probléme courant. L’étude
de différentes méthodes de prioritisation a mis en avant 'intérét de ces algorithmes.
Les modéles ainsi entrainés ont été évalués au sein d’un contréleur & commandes
prédictives, appliqué sur des taches de suivi de piste.

6.2 Perspectives

Il existe des cas oil les méthodes démontrées ici atteignent leurs limites. En parti-
culier, pour le drone lorsque les conditions météorologiques ne sont pas idéales. L’effet
du vent notamment n’est pas du tout pris en compte. Il serait pertinent de s’intéres-
ser & des méthodes d’apprentissage capables de prendre en compte les composantes
stochastiques de 'environnement afin d’étre plus & méme de s’assurer de la robustesse
du controle dans ces situations.

Une piste de travait ayant un potentiel intéressant serait le transfert de I’appren-
tissage depuis la simulation vers les conditions réelles. En particuliier, commencer



6.2. Perspectives 7

I’entrainement dans une situation simulée et ’affiner avec des données réelles devrait
permettre 'entrainement de modéles performants avec un minimum de données réelles.

Un autre aspect de ce travail o des améliorations notables pouraient étre obtenues
est 'efficacité des programmes de calcul. Dans ce travail, les algorithmes de controle
ont été réalisés en python, utilisant au mieux lefficacité de la bibliothéque numpy.
Les réseaux de neurones ont été implémentés en utilisant tensorflow et les capacités
de calcul de la carte graphique embarquée. Cependant il serait pertinent d’étudier
la possibilité de recompiler les architectures neuronales spécialement pour le matériel
4 notre disposition, en utilisant des outils tels que tensorRT. Cela devrait mener
a des gains significatifs, ce qui permettrait de choisir de meilleurs paramétres pour
I’algorithme de contréle : horizon plus lointain et plus grand nombre de trajectoires
testées notamment.
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