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Résumeé

Dans ce modeste travail, nous explorons une approche informatique qui est
I’apprentissage par renforcement. Nous explorons principalement les situations
d’optimisation d’énergie pour I’internet des objets dans une maison intelligente et
évaluons I’efficacité¢ de différentes méthodes d’apprentissage par renforcement, en
évaluant les conceptions par 1’analyse mathématique ou par des expériences de calcul,
et en exposant les techniques de préservation d’énergie existante.

Nous travaillerons sur le développement d’un modele de consommation d’énergie

au sein d’apprentissage par renforcement s’exécutant sur le nceud de détection.

Mots clés: Internet des Objets, Apprentissage par renforcement, Optimisation,

consommation énergétique.



Abstract

In this modest work, we explore a computing approach, which is reinforcement
learning. We mainly explore energy optimization situations for the Internet of Things in
a smart house and evaluate the effectiveness of different reinforcement learning
methods, evaluating the designs by mathematical analysis or computational

experiments, and exposing existing energy conservation techniques.

We will work on the development of an energy consumption model within

reinforcement learning running on the detection node.

Key words: Internet of Things, Reinforcement Learning, optimization, energy consumption.
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Introduction générale

En raison du développement rapide de différentes technologies telles que les semi-
conducteurs, le sans fil et les capteurs, nous avons été témoins de l'infiltration d'appareils
interconnectés dans notre vie quotidienne. Ces dispositifs embarqués avec capteurs et méthodes
de communication sont des composantes clés de I'Internet des objets (10T)[1][2]. L'Internet des
objets fournit des services avancés de surveillance et de contrdle pour fournir de nouvelles

applications ou améliorer I'efficacité des applications existantes.

L'apprentissage automatique (ML) est un moyenne clé qui permet l'inférence
d'informations, le traitement des données et I'intelligence pour les dispositifs 1dO. Du traitement
des données sur le cloud a l'intelligence embarquée, la ML est une solution efficace et
prometteuse dans différents domaines d'application de I'ldO. Plusieurs études sur le ML et I'ldO
ont été présentées récemment, chacune d'entre elles couvre un aspect différent du ML dans
I'ldO [3].

Problematique :

Certaines solutions existent pour améliorer la consommation énergétique, toutefois,
beaucoup de scénarios ne peuvent étre pris en considération, on peut en citer par exemple les
pannes de courant, I'interaction hasardeuse de I'homme avec les équipements ou encore les
changements climatiques. De plus, les solutions proposées actuellement sont applicables a une
architecture bien spécifique et sont rarement réadaptables a une nouvelle architecture.

Objectifs du travail :

Pour remédier a cette problématique, nous nous intéressons a faire une étude comparative
des différentes approches existantes, puis proposer une nouvelle solution d’optimisation de

consommation énergétique en exploitant 1’apprentissage par renforcement.
Organisation du mémoire :

Pour bien présenter notre travail, nous avons structuré notre mémoire autour des axes

suivants :

» Chapitre | : Ce chapitre explique le concept d’apprentissage par renforcement et
I’apprentissage par renforcement en profondeur et les différentes méthodes

utilisées pendant ces processus.




» Chapitre Il : Ce deuxieme chapitre est consacré a la definition de la notion
« Internet des objets », une présentation de quelques problématiques posées par
I’IdO et a la fin il y est expose quelques travaux existant sur 1’économie d’énergie.

» Chapitre 111 : Le troisieme chapitre est réservé a 1’étude conceptuelle de notre
application ainsi que le role de notre agent intelligent.

» Chapitre 1V : Ce dernier chapitre est dédié a la présentation des outils du
développement utilisés pour réaliser notre systeme, et I’implémentation de ce

systeme.

Ce mémoire sera conclu par une conclusion générale qui va servir de récapitulatif des

notions abordées précédemment.
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Introduction

Ce chapitre présente une méthode d'apprentissage qui a été largement développée dans le
domaine de l'intelligence artificielle (1A). Parce qu'elle est issue de la theorie du renforcement,
elle est appelée apprentissage par renforcement. L'apprentissage par renforcement de
I'intelligence artificielle consiste en un ensemble de méthodes de calcul, bien que ces méthodes
soient inspirees des principes de I'apprentissage animal, elles sont principalement motivées par
leur capacité a résoudre des problemes pratiques[4] .

On va consacrer ce chapitre pour la présentation des types d’apprentissage qui existe,
ainsi pour la description de la technique d’apprentissage par renforcement et ses déférentes

méthodes et de I’apprentissage par profond (Deep Q-Learning).

I.1. Apprentissage automatique :

L'apprentissage automatique est une branche de l'intelligence artificielle, et est définie par
I'informaticien et créateur de l'apprentissage automatique Tom M. Mitchell comme suit :
"L'apprentissage automatique est I'étude des algorithmes informatiques qui permettent aux

programmes informatiques de s'améliorer automatiquement grace a lI'expérience".

L’apprentissage automatique fournit des méthodes automatiques pour détecter des
modéles de données et les utiliser pour réaliser quelques taches[5] [6].

I1'y a trois types d’apprentissage automatique :

I.1.1.Apprentissage Supervise :

L’apprentissage supervisé est la tiche d’inférer une classification ou régression a partir
des données de formation étiquetées [7].

Dans sa forme la plus abstraite, I’apprentissage supervisé est une fonction f: X > Y qui
prend comme entrée X € X et donne comme sortiey € Y (X et Y dépendent de I’application) : y
= f(x).

L’apprentissage supervisé traite deux problemes [8] :

a. Laclassification :

La classification consiste a regrouper les résultats dans une classe. Si l'algorithme tente
de classer les éléments (I’entrée) en deux classes différentes, on parle de classification binaire.

Le choix entre deux ou plusieurs catégories s'appelle la classification multi-catégories.




b. La régression :

La technique de régression utilise des données d'entrainement pour prédire une valeur de
sortie unique. Par exemple, on peut utiliser la régression pour prédire les prix des maisons a
partir des données de formation. Les variables d'entrée seront I'emplacement, la taille de la

maison, etc.

1.1.2. Apprentissage non Supervisé :

L’apprentissage non supervisé est une branche d’apprentissage automatique qui apprend
a partir des données qui n’ont pas d’étiquette[7]. Autrement, dans I'apprentissage non supervise,
on a un ensemble de données x (Dataset) sans variable y, et la machine apprend a reconnaitre
la structure dans les données x qui lui sont montrées.

a. Le regroupement (Clustering) :

Il s'agit principalement de trouver des structures ou des modeles dans une collection de
données non classifiées. L'algorithme de clustering traitera nos données et recherchera des
clusters naturels (groupes) s'ils existent dans les données. On peut également modifier le

nombre de clusters que l'algorithme doit reconnaitre [8].

1.1.3. Apprentissage par Renforcement (RL) :
L’apprentissage par renforcement est l'aire de 1'apprentissage automatique qui traite une
séquence de décision a faire [7].

Dans notre étude on s’intéresse de ce type d’apprentissage.
1.2. Apprentissage par Renforcement :

1.2.1. Le probléme de I’apprentissage par renforcement :

On peut définir le probléme de I’apprentissage par renforcement comme suit :
a. Le principe:

Le principe de RL est un principe qui permet a un agent d’apprendre de bonnes habitudes :
¢’est-a-dire qu’il modifie ou recueille des nouveaux habitudes et compétences Une autre
importance, 1’agent ne prend pas le control total de I’environnement mais quand il interagir
avec I’environnement il collecte de nouvelles informations [7].

b. La formalisation :

Le probléme général du RL est formalisé comme un processus de contréle stochastique

en temps discret. Dans ce processus, 1’agent interagit avec son environnement comme suit :

e
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I’agent commence par un état donné dans son environnement soe S en collectant des observation
Wo € Q. a chaque pas de temps t, I’agent doit prendre une action ate A. Comme il est illustré
dans la Figure 1, qui est composé de trois consequences :
i. 1’agent obtient une récompense r: € R.
ii. D’état transition a se1€ S
iii. ’agent obtient une observation w1 € Q.
Ce cadre de controle a été proposé pour la premiére fois par Bellman[9] et plus tard a été étendu

a I’apprentissage par [10].

Agent

At We+1 Tt

~

Environment

St — 5’3+1

I.Figure 1.Agent-Environnement interaction en RL[7]

1.2.2. Le processus décisionnel de Marcov (MDP) :

L’environnement est souvent modélisé comme un processus décisionnel de Marcov, ou
I’agent doit également avoir un objectif li€¢ a I’état de ’environnement. L’apprentissage par
renforcement utilise le cadre formel de ce processus pour définir I’interaction entre 1’agent
d’apprentissage et son environnement sous forme d’états, actions et de récompenses [11].

Le processus décisionnel de Markov [12] est un processus de contrble stochastique en
temps discret définit comme un 4-Tuple (S, A, T,R) ou:

e Sest’ensemble d’états.

e A est ’ensemble d’actions.

e T:SxAxS’ - [0,1] est une fonction de transition markovienne. Elle représente la
probabilité d’aller de I’état « S » a I’état « S™ » en effectuant I’action « a ».

e R :SxAxS’ - Restune fonction de récompense. Elle représente la récompense obtenue

en allant de I’état « S » a I’état « S” » en effectuant ’action « a ».

Le systeme est observable dans MDP, ce qui signifie que 1’observation est la méme que

1’état de I’environnement ; Wi = st (Figure 1). A chaque pas de temps t, la probabilité d’atteindre




I’état st+1 est déterminé par la fonction de transition T (st , at, St+1), et la récompense est

déterminé par la fonction de récompense R ('st, at, st+1) ( Figure 2) [7].

Transition Transition
function function
T(s0, a0, s1) T(s1,a1,52)

51

-
5
1]

[X]

Reward
function
Risy,a1, s2)

Reward
function
H(sn, a0, 81)

Policy Policy

I.Figure 2.Illustration d’un MDP [7]

1.2.3. Le systéeme d’apprentissage par renforcement :

En plus du sujet de I’agent, état et action ; on peut également identifier cing sous-éléments
principaux de systéme d’apprentissage par renforcement qui sont : la politique, la récompense,
la fonction de valeur, le model et éventuellement 1’environnement.

A. La politique :

La politique est le coeur d’un agent d’apprentissage par renforcement car elle sert a
déterminer son comportement et la maniere dont il choisit ses actions [11].

Les politiques peuvent étre classés selon le critere de leur caractere qui peut étre stationnaire
Ou non stationnaire :
a. Une politique non stationnaire :

Cette politique dépend du pas de temps et elle est utile dans le contexte d'horizon fini ou
les récompenses cumulées que I'agent cherche a optimiser sont limitées a un nombre fini de pas
de temps futurs [13].

b. Une politique stationnaire :

La politique stationnaire est une politique qui ne change pas au fil de temps et elle peut
étre déterministe ou stochastique [7]:

e Dans le cas déterministe, la politique est décrite par : n(S) : S=>A. n(s) indique I’action

choisi en « s ».




e Dans le cas stochastique, la politique est décrite par: =n(s, a): SXA >R ; ou

n(s,a) indique la probabilité que I’action « a » puisse €tre choisie a I’état « S ».

B. Rendement :

La récompense définit I’objectif du probléme d’apprentissage par renforcement et permet
de définir les bons et les mauvais éveénements de 1’agent: & chaque pas de temps,
I’environnement envoie un numéro unique a 1’agent, appelé recompense. Le seul objectif de
I’agent est de maximiser le rendement total obtenu a long terme.

En plus des récompenses actuelles, on doit également considérer les récompenses qu’on recoit
a I’avenir. La récompense totale dun seul épisode peut étre calculée comme suit :
RE =re1 + rez + res+... + ren

Etant donnée un environnement stochastique, il n’est pas possible de garantir que les
mémes récompense seront obtenues en effectuant les mémes actions. Les récompenses
divergent a mesure que les systémes progressent vers 1’avenir. Pour cette raison, il est prévu
d’utiliser une récompense future réduite a la place :

REt = ret + vy ret+1+ y2 ret2 + ... + y" L ren
Avec 0 <y <1. y est un facteur de décompte pour les renforcements futurs
La récompense réduite dans le temps « t » peut étre donnée en méme terme que dans le temps
<t »
REt = ret + (rew+1 + (Y2 ret2 +...)) = ret + REw1

Si le facteur réduit est égale a zéro, alors cette stratégie va dépendre seulement de la
récompense actuelle. En séquence de fournir une balance entre 1’actuel et la future récompense,
il est nécessaire de mettre ce facteur a une valeur non nul comme la valeur 0,9. Si
I’environnement est déterministe et les mémes récompenses sont obtenues en effectuant les
mémes actions, alors le facteur réduit sera égale a 1. La meilleure stratégie est de choisir
toujours ’action qui on donne une récompense future maximale [14].

C. Fonction de valeur (Value-function) :

Dans I’apprentissage par renforcement, I’agent a besoin d’informations sur la qualité d’un
état « s» afin de trouver une politique optimal zn(s, a) € IT [15].Une politique m est une
cartographie entre 1’état « S » et la probabilité de sélection de chaque action « a » possible.

Si I’agent suit la politique 7t au temps t, alors z(s | a) est la probabilité de At = a lorsque
St =s. Comme « p »,  est une fonction ordinaire, le symbole " | " au milieu de =(s | a) définie

une distribution de probabilités sur a € A(s) pour chaque s € S [11].

e
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La fonction de valeur d’un état sous une politique, noté Vx(s), est I’espérance des
récompenses attendu lorsqu’on commence dans 1’état (St=s) et suit une politique z. Sur la base

de MDP, la fonction état-valeur peut étre formellement définie comme [15]:

Vn(S) = En {Rt |St = S} = En {Zlo(o=0 Yk I+k I St:S}.
Avec 0 <y <l1.
De méme, la fonction action-valeur décrit I’espérance des récompenses attendues pour

une action « a » dans 1’état « s » et en suivant la politique = :

Q7(s, @) = Ex {Rt|st = s, ar=a} = Ex {Dpo Y rt+k | St=5, ar=a}.

En résume :

La function état-valeur calcule la somme de toutes les actions possible multipliée par leur
probabilité, la function action-valeur calcule la récompense pour une action explicite « a » au
pas de temps « t » dans 1’état « s ».Et le lien entre ces deux fonction est affichée par :

V7(s) = Xa (s, a) Q7(s, a).

Ici V7(S) représente 1’espérance moyenne des récompenses futurs pour toutes les actions
possibles «a», pondérée par la distribution de probabilité m(s, a) et Q™ représente une
récompense réel pour un choix fixe d’actions.

D. Le modele :

Le modeéle est la représentation d'un environnement par I'agent. L'apprentissage peut étre

devisé en deux types [16]:

a. L'apprentissage basé sur un modéle (Based-model learning) : Dans ce type, I'agent
exploite des informations préalablement apprises pour accomplir une tache

b. L'apprentissage sans modele (Free-model learning) : Dans ce type, I'agent se base
simplement a une expérience d'essais et d’erreurs (I’exploration) pour effectuer la bonne

action.

Par exemple, supposons que nous souhaitons arriver plus rapidement a notre bureau
depuis notre domicile. Dans I'apprentissage basé sur un modeéle, nous utilisons simplement une
expérience précédemment acquise (carte) pour atteindre le bureau plus rapidement, tandis que
dans l'apprentissage sans modele, nous n'utiliserons pas d'expérience antérieure et nous

essaierons tous les chemins différents et nous choisirons le plus rapide.
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E. Environnement :

Tout ce avec quoi I’agent interagit est appelé « environnement ». L’environnement est le
monde extérieur ; il comprend tout ce qui extérieur a I’agent.

On peut distinguer trois critéres pour un environnement : le déterminisme, I’observation et la
continuité[17].

1) Le déterminisme :

a. Environnement déterministe :

On dit qu’un environnement est déterministe lorsqu’on connait le résultat en fonction de
1’état actuel.

Par exemple, dans une partie d’échecs, on connait le résultat exact du déplacement de
n’importe quel joueur.

b. Environnement stochastique :

On dit qu’un environnement est stochastique lorsqu’on ne peut pas déterminer le résultat
en fonction de 1’état actuel.

Par exemple, on ne sait jamais quel chiffre apparaitra au moment du lancement d’un de.
2) L’observation :
a. Environnement entierement observable :

Lorsqu” un agent peut déterminer 1’état du systéme a tout moment, on dit que
’environnement est entierement observable.

Par exemple, dans une partie d’échecs, 1’état du systéme ; c’est-a-dire la position de tous
les joueurs sur 1’échiquier est disponible en permanence pour que le joueur puisse prendre une
décision optimale.

b. Environnement partiellement observable :

Lorsqu’ un agent ne peut pas déterminer 1’état du systéme a tout moment, on dit que
I’environnement est partiellement observable.

Par exemple, dans une partie de poker, on n’a aucune idée des cartes de 1’adversaire.
3) Lacontinuité :
a. Environnement discret :

Lorsqu’il n’y a qu’un état fini d’actions disponibles pour passer d’un état a 1’autre, on

parle de I’environnement discret.

Par exemple, dans une partie d’échecs, on n’a qu’un ensemble fini de mouvements.
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b. Environnement continu :
Lorsqu’il existe une infinité d’actions permettent de passer d’un état a un autre, on parle
d’un environnement continu.
Par exemple, on dispose de plusieurs chemins disponibles pour voyager de la source a la

destination.

1.2.4. Méthodes de résolutions :
La résolution du probléme d’apprentissage par renforcement est basée sur I'une des

méthodes suivantes :

e Méthode de la Programmation Dynamique (DP).
e Méthode de Monte Carlo (MC).
e L’algorithme de Q-learning.

e L’Apprentissage-Q approfondi (Deep Q-learning).

A. Programmation Dynamique (DP) :

La programmation dynamique est une méthode permettant de résoudre des problémes
complexes en les décomposant en sous problémes. Les solutions aux sous probléemes sont
combinées pour résoudre le probléme global. Comme elle peut aussi étre utilisée pour résoudre
les problemes d'apprentissage par renforcement lorsque quelqu'un nous indique la structure du
MDP (c'est-a-dire lorsque nous connaissons la structure de transition, la structure de

récompense, etc.)[18].
a. Evaluation de la politique :

L’évaluation des politiques consiste a évaluer une politique donnée © et MDP (trouver a

quel point une politique 7 est bonne) en utilisant une fonction itérative de Bellman [18],
Vk+1 (S) = Ex [re+1 +yVk (St+1) | St=5].

Afin de générer chaque estimation successive Vi + 1 a partir de Vi, I'évaluation de la
politique itérative applique la méme opération a chaque état s. Il remplace I'ancienne valeur de
« S » par la nouvelle valeur obtenue a partir de I'ancienne valeur de I'état successeur de « s »,
ainsi que la récompense immédiate attendue, et toutes les transitions en une étape possibles
dans le cadre de la stratégie d'évaluation, jusqu'a ce qu'elle converge vers la valeur réelle de la

stratégie donnée n fonction [19] .

e
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Par exemple, commencez avec une valeur de 0, il n'y a donc pas de récompense. Ensuite,
utilisez I'équation des attentes de Bellman pour calculer V1 et répétez plusieurs fois, ce qui

aboutira finalement a V.

Dans l'approche ci-dessus, nous avons évalué une politiqgue donnée mais n‘avons pas

trouvé la meilleure politique (actions & prendre) dans notre environnement.
b. Amélioration de la politique :

En utilisant I'évaluation des politiques, nous avons déterminé la fonction de valeur V pour

une politique arbitraire . Nous savons a quel point notre politique actuelle est bonne.

Maintenant, pour certains états « s », nous voulons comprendre quel est I'impact d'une
action « a » qui ne concerne pas la politique « & ». Supposons que nous sélectionnons « a » dans
«S», et que nous suivons ensuite la politique initiale « = ». La valeur de cette forme de

comportement est représentée par [19] :
Q= (S, @) = E [re«1 + yVa (St+1) | St=S, at =a]
=X, rp (S’ s, a) [r+y Va(s’)]

S'il se trouve que cette valeur est supérieure a la fonction de valeur V(s), cela implique
que la nouvelle politique « 7t » serait meilleure a prendre. Nous procédons de maniere itérative

pour tous les Etats afin de trouver la meilleure politique.
c. Itération de la politique :

C’est de trouver la meilleure politique 7* pour un MDP donné, en utilisant I'évaluation et

I'amélioration des politiques.

On commence avec une politigue donnée «mo», on évalue cette politique avec
I'évaluation de la politique (décrite ci-dessus).Apres, on améliore la politique « zto» par une
action greedy sur Va, avec I'amélioration de la politique pour obtenir une nouvelle politique
m1[18].

On répéte jusqu'a ce que la nouvelle politique n' converge vers la politique optimale m*.

M £ Va0 —op ML —Ep Vol —ap M2 E p... —Ap T*_Ep V=
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d. Itération de la valeur :

Nous pouvons également obtenir la politique optimale avec une seule étape d'évaluation
de la politique suivie par la réactualisation de la fonction de valeur a plusieurs reprises (mais

cette fois-ci avec les réactualisations derivées de I'équation d'optimalité de Bellman) [19].
Vk+1 (S) = maxa Ea [ree1 +yVk (St+1) | St=S, at= a].

Cette méthode est identique & la réactualisation du Bellman en ce qui concerne
I'évaluation des politiques, la différence étant que nous prenons le maximum sur toutes les
actions. Une fois que les updates sont suffisamment petites, nous pouvons prendre la fonction

de valeur obtenue comme finale et estimer la politique optimale correspondant a cela.
B. Monte Carlo (MC) :

MCTS est une méthode pour trouver une décision optimale dans un domaine donnée en
prélevant des échantillons aléatoires dans 1’espace de décision et en construisant un arbre de
recherche selon les résultats [20].

La base de I’algorithme MCTS est simple : un arbre de recherche est construit (nceud par
nceud) selon les résultats de simulation. Les étapes de ce processus sont comme suit [21]:

e Selection : Selection de bons nceuds enfants, a partir du neeud racine R, qui représentent
les états conduisant au meilleur résultat.

e Expansion : Si L (leaf node ou nceud feuille) n’est pas un nceud terminal (c.-a-d. qu’il
ne termine pas le jeu), créez un ou plusieurs neeuds enfants et selectionner un C (chosen
node ou nceud choisi).

e Simulation (Rollout) : Une simulation est exécutée a partir du nceud choisi C jusqu’a
ce qu’un résultat soit obtenu.

Mais qu’entend-on par Rollout ?

Jusqu’a ce que on atteint le nceud de feuille, on choisit aléatoirement (Rollout) une action

a chaque étape et simuler cet action pour recevoir une récompense moyenne lorsque le jeu est

terminé :
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Loop Forever :
If 5; est un &tat terminal ;
Eeturn Value(S;)
Else
A; = random (available actions(S;))

8; = Simulate (8; A;)

@ V=10

Nceud terminal

Cette boucle fonctionnera pour toujours jusqu’a ce qu’on atteigne un état terminal.

Backpropagation : Le résultat de la simulation est "backed up" (c’est-a-dire

rétropropageé) par les nceuds sélectionnés afin de mettre & jour leurs statistiques.

rar N
9 Départ ,f'

-,

e -

l

L*état courant=5g J

|

L’état courant est un
noeud feuille 7

_%.n

Rollout

Oui

Est-il le nomhbre de
visite de ce neend=0 ?

Non

L )

L’état courant =
noeud enfant de 1'état
courant qui a une
valeur maximal de

UCEL

Pour chague action
disponible & partir de
I'état actuel, ajouter
un nouvel état a

I'arbre.

Neeud actuel = le neend
nouvellement créee.

!

P

Rollout |

I.Figure 3.Diagramme de flux de MCT [21]
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Explication du diagramme :

On commence avec So, qui est 1’état initial. Si le nceud courant n’est pas un nceud de
feuille (leaf node), on calcule les valeurs pour UCB1? on choisit le nceud qui maximise la valeur
UCBI. On continue de le faire jusqu’a ce qu’on atteigne le nceud feuille. Ensuite, on demande
combien de fois ce nceud de feuille a été visité (ni). S’il n’a jamais été visité auparavant (ni=0),
on fait simplement un rollout. Cependant, s’il a été visité avant (ni #0), alors on ajoute un
nouveau nceud (état) a I’arbre pour chaque action disponible (qu’on appelle ici expansion).
Notre nceud actuel est maintenant ce nceud nouvellement créé. On fait ensuite un rollout a partir
de cette étape (Figure3).

Avec :

UCB1=Vi+2V (In N/ni).
> Vi: est la récompense/le nombre de visite de ce nceud.
» N : est le nombre de fois que le nceud parent a été visité.

> ni: est le nombre de fois que le nceud enfant i a été visité.

C. Q-Learning:

Q-learning est un algorithme simple pour créer un cheat-sheet (ou une fiche de
renseignements) pour notre agent, cela aide 1‘agent de déterminer avec précision 1’action a
exécuter.

Pour utiliser Q-learning, on doit définir une fonction Q(s, a)=max RE1 qui représente
une récompense future maximal quand une action « a » est exécuter dans un état « s » [14].

L’exécution d’un ensemble d’actions va générer une récompense totale maximale. Cette
récompense totale est appelée aussi Q-value [22]:

Q (st at)) =r +y maxat+1 Q (St+1, at+1)

L’équation ci-dessus indique que Q-value résultant de 1’état « St » et de 1’action exécuté
« at » est la récompense r (st, at) plus la Q-value la plus élevée de 1’état « St+1 ».

Q (st+1, at+1) dépend toujours de Q (St+2, at+2), ce qui on donnera le coefficient gamma carre. Par
conséquent, la Q-value dépend de Q-value de 1’état futur comme suit :
Q (st a)€ vy Q (st+1, atr1) + y2 Q (St+2, at+2) +...

Comme il s'agit d'une équation récursive, nous pouvons commencer par faire des

hypothéses arbitraires pour toutes les valeurs de Q (Q-value). Avec I'expérience, elle

! Limite de confiance supérieure pour un nceud.

e
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convergera vers la politique optimale. Dans les situations pratiques, elle est mise en ccuvre sous

forme de mise a jour (update-function) :

Q (st, at) new= Q (St, at) olg+a(r+ y maxat+1 Q (St+1, at+1)[- Q (St, at) old).
Avec :
o (<0<l
Alpha est le taux d'apprentissage ou la taille du pas. Cela permet seulement de déterminer

dans quelle mesure les informations nouvellement acquises sont meilleures que les anciennes.

o 0y<1

La modification de la valeur du gamma diminuera ou augmentera la contribution des
récompenses futures.

D. Apprentissage-Q approfondi (Deep Q-learning) :

Dans Q-learning, lorsque I'état et I'espace d'action sont discrets et que la dimension est
faible, une table-Q peut étre utilisée pour stocker la valeur-Q de chaque paire état-action.
Cependant, lorsque I'espace d'état et d'action est de haute dimension et continu, une table-Q ne
serait pas qualifiée. C’est pourquoi nous utilisons un réseau de neurones, pour traiter les tables-

Q a haute dimension avec des états continus.
1) Les réseaux neuronaux profonds (DNN) :

Un réseau neuronal profond est un réseau neuronal artificiel (ANN) caractérisé par une
succession de multiples couches de traitement. Chaque couche consiste en une transformation
non linéaire et la séquence de ces transformations conduit a ’apprentissage de différents

niveaux d’abstraction[23] [24].

Les deux réseaux de neurones les plus populaires sont :
a. Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) :

Un réseau neuronal convolutionnel est un sous-ensemble du réseau de neurone artificiel
(ANN) et d’apprentissage profond (Deep Learning) [25] . Il est généralement utilisé pour
analyser des images visuelles dans le cas des jeux vidéo [26][27].

b. Les réseaux de neurones récurrents (RNN) :

Les réseaux neuronaux recurrents sont une sorte de réseau neuronal spécialise dans le

traitement des séquences. lls sont souvent utilisés dans les taches de traitement du langage

naturel (NLP) en raison de leur efficacité dans le traitement du texte [28].
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Pour en savoir plus sur ces types de réseaux de neurones, vous pouvez consulter I'annexe.
2) Réseau-Q profond (DQN) :

DQN est I'un des nombreux algorithmes qui combinent I'apprentissage approfondi et
I’apprentissage par renforcement pour apprendre des stratégies directement a partir de données
brutes de haute dimension. En combinant le réseau neuronal convolutif (CNN) avec le Q-
Learning, DQN a favorisé le développement du Reinforcement Learning et a élargi ses
scénarios d'application.

Dans deep Q-learning, on utilise les réseaux de neurones (CNN) pour approximer la
fonction Q-value. L’état est donné comme une entrée et la Q-value de toutes les actions
possibles sont générés comme une sortie. La comparaison entre Q-learning et deep Q-learning

est illustrée dans le schéma ci-dessous [22] :

——
: [__avaue |
[ adion | :
QLeérning
Deep Q Learning

I.Figure 4.Reinforcement learning: Deep Q-Network [22]

L’algorithme de réseau-Q profond ( DQN ) introduit par [29] est en mesure d’obtenir une
performance forte dans un cadre en ligne pour une variété de jeux ATARI?, directement en
apprenant a partir des pixels. Il utilise deux heuristiques pour limiter les instabilités [22] :

e Target network : Puisque le méme réseau calcule la valeur prévue (Predicted value) et
la valeur cible (Target value), il pourrait y avoir beaucoup de divergence entre ces deux
éléments. Donc, au lieu d’utiliser un seul réseau neuronal pour I’apprentissage, on peut
en utiliser deux : 6" et 0.

On utilise le premier pour recupérer les Q-value tandis que le deuxieme inclut

toutes les mises a jour dans 1’entrainement.

Z Atari est une entreprise francaise (situé a Paris) spécialisée dans le développement des jeux vidéo comme Pong,
Breakout, Pac-Man, ...etc.
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[[r+y maxae1 Q (51, 221, 07) - Q (5, 3,8 ]:
Target Prediction

f f

Q' target network | +————— Q prédiction value

\ /

Input

On pourrait utiliser un réseau distinct pour estimer le target. Ce réseau cible a la méme
architecture que la fonction d’approximation mais avec des parametres gelés. Les parametres
du réseau de prédiction sont copiés sur le réseau cible. Cela conduit a une formation plus stable
car il laisse la fonction cible fixe (pendant un certain temps).

¢ Replay memory : Dans un environnement en ligne, lamémoire de lecture [30] conserve
toutes les informations pour les derniéres Nrepiay, OU 1’expérience est recueillie en suivant
une politique e-greedy. Pour effectuer la relecture de 1’expérience, on stocke les

expériences de 1’agent et = (St, at, It, St+1).

Conclusion

Dans ce chapitre on a donné une bréve définition de I’apprentissage automatique et ses
différents types, aprés on s’est focalisé sur ’apprentissage par renforcement. On a consacré ce
chapitre pour la description des techniques de 1’apprentissage par renforcement et ses ¢léments
essentiels ainsi que ses différents algorithmes de programmation.

De méme, nous avons essayeé de généraliser le probléme d'apprentissage par renforcement
basé sur le passage de 1'état « s » a I'état « s’ » en effectuant I'action « a » selon la stratégie =, et
il est caractérisé par la fonction de valeur V et un signal de renforcement « r » juge I'action « a

» effectué par I'agent qui doit maximiser ce signal.
Dans ce travail, nous nous intéressons au deep Q-learning, au Monte Carlo et au Q-learning.

Dans le prochain chapitre, on va définir I’internet des objets (IdO), son historique, les
obstacles et les défit d’I1dO.
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Chapitre Il : Internet des Objets
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Introduction

De nos jours, nous vivons entourés de dispositifs électroniques, a la maison, au travail ou
dans d’autres environnements, méme dans le corps humain [31] ce qu’il nous faut des solutions
pour optimiser I'utilisation de 1'énergie afin d’assurer des transitions énergétiques durables de

ces dispositifs.

Les technologies modernes telles que I'Internet des objets (1dO) fournissent un grand
nombre d'applications dans le secteur de I'énergie, comme I'approvisionnement, le transport, la
distribution, et la demande d'énergic. Alors on peut 1'utiliser pour améliorer I'efficacité

énergétique renouvelable et réduire la consommation d'énergie.

Dans ce chapitre, nous définirons ce qu’est I’internet des objets. Les cas d’utilisation
d’IdO, les défis et les obstacles posés par I1dO, et finalement les travaux existant pour la
conservation énergétique. Ces travaux relevent du développement des techniques intelligentes

de gestion de I’énergie au niveau du systéme.

Dans ce chapitre, nous présenterons I'internet des objets. Tout d’abord, nous présenterons
également I'histoire de I'ldO, puis nous définirons ce qu’est I’IdO ses cas d'utilisation ainsi les
défis et les obstacles apportés par ce dernier. Enfin, nous effectuerons une étude de I’existant

avec un tableau de comparaison pour ces travaux.

I1.1. L’historique d’1dO :

La premiére idée de 1’1dO est apparue il y a prés de vingt ans, mais les technologies qui
la sous-tendent existaient déja et étaient en cours de développement depuis de nombreuses

années [32].

Passons en revue I’histoire de 1’évolution d’Internet des Obijets et les technologies qui lui

sont associees, par ordre chronologique :

e 1969 : L’internet est la principale technologie de 1’1dO. Il se présente sous forme du
réseau d’agences de projets de recherche avancée (APRANET), qui est principalement
utilisé par les universités et les instituts de recherche pour partager les résultats de la
recherche, développer de nouvelles technologies et relier les ordinateurs a de nombreux
centres informatique multifonctionnels du département americain de la défense, ainsi

que des secteurs public et privé [33].
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e 1973 : Une autre technologie importante de 1’'1dO est la RFID3. Bien que les origines de
la RFID remontent a la seconde guerre mondiale et qu’elle ait été continuellement
développée tout au long des années 1950 et 1960, mais le premier brevet américain pour
une étiquette RFID a mémoire réinscriptible a été recu par Mario W.Cardullo* en 1973.
Cependant, la méme année, L’entrepreneur californien Charles Walton® a également
recu un brevet pour un transpondeur passif qui peut ouvrir la porte a distance [32].

e 1984 : L’utilisation précoce de I’internet des objets sans faire baptiser. Le distributeur
de coke a était connecté a I’internet pour signaler la disponibilité et la température du
besoin (The “Only” Coke Machine on the Internet).

e 1990 : La diffusion de I’internet sur les marchés et des consommateurs. Cependant, son
utilisation reste limitée en raison de mauvaises performances de connectivité réseau.

e 1999 : La communication appareil & appareil a été introduite par Bill Joy® dans sa
taxonomie internet [34], et le terme Internet des Objets a été utilisé pour la premiére
fois par Ashton [35].De plus, la création d’un centre d’identification au MIT a contribué
au développement de la technologie RFID pour produire une puce peu couteuse qui peut
stocker des informations et étre utilisé pour connecter des objets a internet [36].

e A partir de 2000 : A la suite de la numérisation, la connectivité internet est devenue la
norme pour de nombreuses applications, toutes les entreprises et tous les produits ont
da étre en ligne et partager des informations en ligne. Cependant, ces appareils sont
encore principalement des appareils sur internet qui nécessitent plus d’interaction
humaine et de la surveillance via des applications et des interfaces dit que la figure 5
montre [32].

Le véritable potentiel de I’'IdO vient juste de commencer a se matérialiser- lorsque la
technologie invisible fonctionne dans les coulisses et répond de maniére dynamique & nos

attentes ou a notre besoin d’agir et de se comporter.

3 RFID est une méthode pour mémoriser et récupérer des données a distance en utilisant des marqueurs appelés «
radio-étiquettes ».

4 Mario Cardullo est un inventeur, il a déposé le premier brevet pour une balise d'identification radio passive,
ancétre du systeme RFID. Il est né en 1957, diplébmé de I'école Tandon d'ingénierie de I'Université de New York
5 Charles Walton est le premier titulaire de brevet pour le dispositif RFID. Il a obtenu dix brevets au total pour
divers dispositifs liés & la RFID, y compris sa clé de 1973 pour un "identificateur portable émettant des
radiofréquences".

& Bill Joy est un informaticien américain. 1l est notamment connu pour son travail de développement du systeme
d'exploitation Unix BSD et pour avoir été I'un des cofondateurs de Sun Microsystems en 1982.
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11.Figure 5.Feuille de route de I'internet des objets & partir de 2000 [32]

11.2. Définition d’1dO :

Au cours des dix dernieres années, il y a eu de nombreux développements dans la
définition de I’internet des objets, sur la base des dernieres technologies a I’époque et de la
gamme d’applications fournie [37] . Différents chercheurs et scientifiques ont défini le terme
internet des objets a leur maniére, certains se concentrant sur les objets, les appareils, internet

et les protocoles internet, tandis que d’autres se concentrent sur les processus de communication

impliqué [32].

Cependant, il n’y a pas une définition universellement acceptée, c¢’est pourquoi nous

fournissons les définitions les bien connues et acceptées suivantes :
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e L’Internet Architecture Board’ (IAB) definit I'IdO comme un service de
communication. Selon eux, le terme internet des objets représente un ensemble de
grands nombres d’appareils intégrés qui fournissent des services de communication
basées sur des protocoles internet. Ces appareils sont souvent appelés objets ou objets
intelligents, c’est-a-dire ces objets communiquent entre eux et nécessitent généralement
d’invention humaine [38].

e Le Magazine IEE Communications® relie I’internet des objets au service de Cloud.®
Ils définissent I’internet des objets comme une architecture dans laquelle chaque objet
est identifié de maniére unique sur internet. Plus précisément, I’internet des objets vise
a réaliser I’interaction entre les objets et les applications dans le Cloud en utilisant la
communication de machine a machine (M2M), fournissant ainsi déférentes applications
et services pour eliminer le décalage entre le monde physique et le monde virtuel.

e La définition donnée par les dictionnaires Oxford est trés précise et met I’accent sur
I’utilisation de I’internet comme moyen de connexion entre les appareils. lls définissent
1I’IdO comme « I’interconnexion via I’internet des systemes informatiques intégrés dans
des objets quotidiens, leur permettant d’envoyer et de recevoir des données »[39].

e Forrester® estime que ’internet des objets est un environnement intelligent qui peut
fournir des services dans différents domaines tels que 1’éducation, 1’administration, la
santé, les transports,...etc. a 1’aide des technologies de I’information et de la

communication [40].

Cependant, la définition distincte est que I'Internet des objets est un ensemble d'objets, de
choses, d'équipements, de technologies et de protocoles qui vont changer I'ensemble du

processus de communication. Cela peut étre réalisé grace par un cadre unifié qui comprend

" Un comité de chercheurs et de professionnels qui gére l'ingénierie et le développement technique liés a I'Internet.
8Un magazine mensuel publié par I''EEE Communications Society qui traite de tous les domaines des

communications.

9 http://www.comsoc.org/commag/cfp/internet-thingsm2m-research-standards-next-steps.

10 Une entreprise indépendante qui fournit a ses clients des études de marché sur I'impact des technologies dans le

monde des affaires.
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I'informatique universelle, le cloud computing, I'analyse de données et la représentation /

visualisation des connaissances [41].

Ainsi, d'un point de vue technologique, I'ldO est défini comme des machines intelligentes
qui interagissent et communiquent avec d'autres machines, objets, environnements et
infrastructures, ce qui génére des volumes de données et transforme ces données en actions
utiles qui peuvent commander et contrdler les choses et rendre la vie beaucoup plus facile pour

les étres humains.

11.3. Les cas d’utilisation d’1dO :

Lorsque les appareils peuvent détecter et communiquer sur I’internet, ils peuvent aller au-
dela du traitement local intégré pour accéder et utiliser des nceuds de super information distante.
Donc, ils vont étre capables d’effectuer des analyses plus sophistiquées, de prendre des

décisions et de répondre rapidement aux besoins locaux (souvent sans intervention humaine).
Voici quelques cas les plus courants d’IdO [42]:

11.3.1. Suivi/suivi a distance et commandement, controdle et routage (TCC&R) :

Il s’agit de fonctions de suivi/surveillance & distance : réaliser des commandes, de
controle pour des taches et des processus qui sont aujourd’hui effectués manuellement. Par
exemple, aujourd’hui, la plupart des foyers utilisent le processus manuel pour allumer et
éteindre certaines lumiéres, machine a laver, télévision, etc. et régler la zone de température. A
I’avenir, ces équipements et de nombreux autres types d’€équipement autonomes deviendront
intelligents grace a une identification unique. Ces appareils intelligents peuvent étre ensuite
connectés par une communication filaire ou sans fil, ce qui permet a un utilisateur de surveiller

sa maison ainsi que de modifier et controler les différentes taches de ses équipements.

11.3.2. Suivi des actifs :

Une extension de ce type de services est le suivi des actifs, qui se fait aujourd’hui par
code a barres et par diverses étapes manuelles, mais a ’avenir, elle s’appuiera sur des étiquettes
intelligentes (NFC!! et la RFID) pour suivre globalement toutes sortes d’objets, de maniére
interactive. Dans un scénario futur, un utilisateur pourrait utiliser Google Earth pour suivre

n’importe quel objet muni d’une étiquette RFID. Par exemple, notre réfrigérateur peut garder

111 a communication au champ proche est une technologie permettant d’échanger des données entre un lecteur et
n’importe quel terminal mobile compatible ou entre les terminaux eux-mémes
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la trace de nos produits alimentaires étiquetés et indiqué a 1’application de notre smart phone

qu’on n’a pas assez de certains articles.

11.3.3. Controle et optimisation des processus :

C’est quand des différentes classes de capteurs sont utilisées pour la surveillance et pour
fournir des données afin qu’un processus puisse étre controlé a distance. Cela pourrait étre aussi
simple que I’utilisation de caméras (les nceuds de détection dans cet exemple) pour positionner
des boites de différentes tailles sur une chaine de transport afin qu’une étiqueteuse puisse leur
appliquer correctement des etiquettes. Cette tache peut étre effectuée en temps réel en envoyant
les données a un ordinateur distant, en les analysants et en ramenant une commande sur la ligne
afin que diverses actions de contrdle puissent étre prises pour améliorer le processus (sans

aucune intervention humaine).

11.3.4. Allocation et optimisation des ressources :

Le marché de 1’énergie intelligente [43] fournit un exemple idéal de ce cas d’utilisation :
le mot énergie intelligente désigne essentiellement I’accés aux informations sur la
consommation d’énergie et la réaction a ses informations pour optimiser I’allocation des
ressources (utilisation de I’énergie). Par exemple, dans le cas d’un ménage, une fois les
résidents savent qu’ils ont utilisé leur machine a laver pendant les heures de pointe (lorsque le
réseau est le plus contraint et le cout de I’¢lectricité est élevé), ils peuvent adapter leur
comportement et laver leur linge en dehors des heures de pointe, ce qui leur permet
d’économiser de I’argent et d’aider la société de services publique a faire face a la demande de

pointe.

11.3.5. Automatisation et optimisation des décisions en fonction du contexte :

Cette catégorie est la plus fascinante, car elle concerne le contrdle de facteurs inconnus
(environnement, interaction entre machines,...etc.) et le fait de faire prendre aux machines des
décisions aussi humaines que possibles. Il existe toute une série de nouvelles technologies
disponibles aujourd’hui et en cours de développement qui pourrait permettre par exemple aux
véhicules de communiquer entre eux ainsi qu’avec une unité de contrdle centrale. Ces véhicules
intelligents pourraient également détecte la route et les panneaux de signalisation, et grace au
GPS et a une liaison de communication, ils vont étre capables par exemple d’éviter de trafic

entrant, ou des accidents dans un virage.

Parmi les exigences communes a tous les cas d’utilisation ci-dessus, on peut citer :
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e (Capacité de détection et de collection de données (nceuds de détection/sensing nodes).

e Capacité de traitement local intégré (nceuds de traitement local intégré/local embedded

processing nodes).

e Capacité de communication filaire et/ou sans fil (nceuds de connectivité/ connectivity

nodes).

e Logiciels pour automatiser les taches et permettre de nouvelles classes de services.

e C(Capacité de traitement embarqué a distance par réseau/nuage (nceuds de traitement

embarqué a distance/remote embedded processing nodes).

e Une securite totale sur le trajet du signal.

Neeuds de détection Neends de Des conches de Neeunds de Traitement a
et/ou dispositifs connectivité nceuds de connectivité distance dans le

intelligents traitement intégrés cloud

Sensing Traitement intégré

o Communication

O\
¥

Application/action

L'opération effectuse
par lutilisateur &
travers le dispositif
filtré, ou déclenche
automatigquement
'epération en
fonetion du
paramétre de
donnges.

Informations/Big
data

L analyze des
dommess pour
I'mtellizence
Economigque.

I1.Figure 6.Vue fonctionnelle des technologies de I'Internet des objets [42]

Un exemple illustratif pour la figure ci-dessus :

On va prendre I’exemple de I’automatisation industrielle (application d’étiquettes sur des

boites). Une caméra détecte des informations a I’aide d’un capteur a dispositif a couplage de

charge (CCD) (nceud de détection), les données collectées sont ensuite communiquées a un

processeur/controleur intégré (nceud de traitement intégré) a 1’aide d’une technologic de

communication cablé ou sans fil (nceud de connectivité), une décision est prise par le serveur

distant(nceud de traitement intégré distant) et communiqué (nceud de connectivité), ce qui

provoque une action mécanique qui corrige la situation [42].
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Remarque :

Les nceuds de détections (sensing nodes) porteront tout un ID unique et pourront étre
contr6lés séparément via une topologie de commande et de contrble a distant. Les types de
nceuds de détection nécessaire pour I'ldO varient considérablement, en fonction des applications
concernées. lls peuvent comprendre un systéme de caméra pour la surveillance des images, des

compteurs d’eau ou de gaz (pour 1’énergie intelligente), ...etc.

Les nceuds de traitement intégrés sont au cceur de 1’IdO. La capacité de traitement local
est le plus souvent fournie par des microcontrdleurs/microprocesseurs hybrides (MCU/MPU)
ou des dispositifs MCU intégrés, qui peuvent fournir le traitement embarqué "en temps réel”

qui est une exigence clé de la plupart des demandes d’1dO.

11.4. Les défis et les obstacles posés par I’l1dO :
Malgré la récente croissance de nombreuses applications 1dO, il n’en est qu’a ses débuts.
Par conséquent, il existe certains problémes et des défis qui empéchent actuellement 1’internet

des objets d’atteindre ses objectifs de conception :

11.4.1. Systémes d’adressage :

L’identification unique des objets est un enjeu clé pour le fonctionnement et le succes des
applications 1dO. Les applications 1dO doivent classer, gérer et contr6ler de maniére unique des
milliers d’appareils via internet. Les caractéristiques les plus importantes de la création d’une
adresse unique sont la fiabilité, 1’unicité, I’évolutivité et la durabilité¢ [41].Ces appareils
intelligents ont besoin d’une adresse unique et approprié pour pouvoir communiquer entre eux
et faire partie d’internet. Le protocole de version 4 (IPv4) utilise des adresses de 32 bits et ne
permet 'utilisation que de 4.3 milliards d’adresses IP, ce qui est presque insuffisant. La
prochaine génération d’IPv6 utilise des adresses de 128 bits et dispose d’une grande quantité
de ressources de 3.4*10% (ou 340 billions de billions d’adresses) [44].

Les auteurs de [45] ont proposé un schéma d'identification et d'adressage pour les
dispositifs 1dO dans lequel ils utilisaient un algorithme d'attribution d'adresses distribuées pour

mettre en ceuvre l'identification automatique des nceuds 1dO.

11.4.2. Données importantes (Big Data) :
L’internet des objets utilise une quantit¢ massive de données collectées et agrégées via
des objets intelligents et constitue 1'une de ses caractéristiques les plus frappantes. Il est

nécessaire de développer des techniques pour transformer ces données en connaissances
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utilisables. Tous les deux ans, la taille des données doublera et devrait atteindre 44 ZettaOctets
au cours des quatre prochaines années [46].

a. Les"5V'":

Les "5V" (valeur, vitesse, volume, variété et véracité) sont des problémes importants dans

les applications 1dO [47]:

o Vitesse : Fait référence a la vitesse de collecte, de transmission et de traitement des
données. La vitesse de traitement des données dépend du type de demande. Pour
certaines applications, les données entrant peuvent étre traitées en peu de temps, tandis
que pour d’autres applications, un traitement en temps réel est nécessaire, comme un
programme d’analyse.

e Variéeté : Fait référence a différents types de données collectées par des terminaux tels
que des téléphones intelligents, des machines, des capteurs, etc. Le contenu des données
n’est pas structuré et a différents types, tel que 1’audio, la vidéo, I’image, le format
XML, etc. Diverse données doivent étre organisées et traitées de maniere significative
et cohérente.

e Veéracité : Signifie s’assurer que les données collectées et stockées sont exactes. Cela
inclure le filtrage des données indésirables ou corrompues pour améliorer la qualité de
I’application.

e Volume : C’est la quantité de tous les types de données collectées, stockées, extraies et
mises a jour a partir de différentes ressources. L’internet des objets a créé une énorme
quantité de données qui connait une croissance exponentielle.

e Valeur : Une fois que les données volumineuses sont collectées avec précision, 1’étape
suivante consiste a en tirer la valeur. Par conséquent, divers algorithmes tels que
I’extraction de caractéristiques, I’analyse des tendances a 1’aide de I’IA peuvent prendre
des décisions en connaissance de la cause dans les delais impartis, ce qui est un autre

probléme.

Les auteurs de [48] se concentrent sur les données en temps réel des appareils 1dO dans
les batiments intelligents. Ce cadre propose une nouvelle technologie d'analyse et de stockage

des données a haut débit générees par les capteurs.
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11.4.3. Consommation d’énergie :

L’internet des objets a créé des milliards d’appareils et des réseaux treés diversifiés
connectés a internet. L’énergic est considérée comme une ressource clé pour les appareils
intelligents de 1’IdO car la plupart des applications sont alimentées par des batteries ou utilisant
une technologie de récupération d’énergie. Donc, il n’est pas prudent de gaspiller de 1’énergie
en transmettant des données et surchargeant les protocoles existants (tels que http, tcp, etc.).
Par conséquent, la conception d’une architecture de réseau économe en énergie et d’un

mécanisme de routage intelligent reste un défi majeur pour les réseaux 1dO [49].

L'algorithme propose par [50] a révelé l'efficacité et l'efficience en matiere de

consommation d'énergie et de temps de réponse du service.

11.4.4. Hétérogénéité des dispositifs/liens :

Une autre caractéristique importante de la vision de I'ldO est la variété des dispositifs et
des liens puisqu'il fonctionnera sur différents ensembles de suites de protocoles, de formats de
données, etc. Dans les WSN, la plupart des capteurs sont homogeénes, c'est-a-dire qu'ils ont la
méme puissance, la méme communication et la méme capacité de calcul. L'l[dO met en ceuvre
une grande variété de réseaux, de liens et de connectivité de dispositifs pour fournir différents
services. Ainsi, la nature hétérogene des liens et des objets jouent un réle essentiel dans

I'interconnexion des dispositifs 1dO et ajoute donc un défi unique a relever [47].

Dans [51], une architecture est présentée pour I'hétérogénéité des dispositifs et des

réseaux basés sur les techniques SDN-Docker.

11.4.5. Sécurité :

Pendant de nombreuses anneées, les problémes de sécurité ont été I'un des principaux
problemes du réseau. Ainsi, la sécurité, la confidentialité et la confiance sont également des
facteurs essentiels pour les applications 1dO. Lorsque les paquets de données sont acheminés
vers le destinataire final sur Internet via différents liens et appareils, des mesures doivent étre
prises pour maintenir la confidentialité et l'intégrité des données. De plus, la plupart des
appareils d’1dO sont des appareils a faible consommation d'énergie, de sorte que les solutions

de chiffrement établies ne peuvent pas étre directement appliquées au domaine d’1dO[47].
On peut distinguer quatre grands problémes en matiére de sécurité de I'ldO :

e Confiance et intégrité des données : Ceci permet de s'assurer que les données n‘ont

pas changé entre la déetection des données et l'arrivée a la destination finale. Cela
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implique également la vérification des données et la validation des certificats de
verification.

e Des milliers de points de vulnérabilité : Chaque appareil connecté a I'internet des
objets présente des risques potentiels. Cela conduit a des questions : Dans quelle mesure
I'organisation a-t-elle confiance dans I'intégrité des données collectées et envoyées ?
Comment s'assurer gque les données n'ont pas été modifiées ou détruites ?

e Protection des données : la loi devrait viser a protéger et a contrbler les données
personnelles et organisationnelles collectées par des capteurs ou des applications et
stockées dans le cadre du systeme d'archivage.

e Confidentialité des données: Il sagit d'empécher les données de fuir dans
I'environnement 1dO. Par exemple, toute entité logique ou physique peut se voir

attribuer une adresse unique et communiquer automatiquement sur le réseau.

Un nouveau concept de protection dynamique pour la sécurité de I'ldO a été mis en place
en [52].

11.4.6. Qualité de service(QoS) :

Dans de nombreuses applications, les données collectées doivent étre livrées a la
destination prévue dans un certain délai de temps, sinon leur valeur diminuera. Grace a des
services différenciés et a des retards de réseau, a la perte de paquets de données et a la gestion
des paramétres de bande passante, les exigences de qualité de service peuvent étre satisfaites.
Ces exigences deviennent les secrets de la réussite des services de bout en bout. C'est pourquoi
il est nécessaire de rechercher et de stabiliser la qualité de service pour la mise en ceuvre,

I'optimisation et la gestion[47].

Dans [53], les auteurs ont proposé un modele général pour soutenir le déploiement d'une
infrastructure cloud multi-composants pour I'ldO tout en tenant compte de la qualité de service.
Le modele proposeé introduit une qualité du systeme d'exploitation appropriée pour le dispositif

de brouillard.

11.4.7. Moyens de transmission (TM) :
Le moyen de transmission est le chemin physique qui établit la connexion et transmet les

données de I’expéditeur au récepteur. Les réseaux 1dO utilisent différents types de technologies
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pour transmettre ou recevoir des données, tels que RFID, Bluetooth, LoRaWAN*?
Sigfox™®,...etc. L’internet des objets présente également des problémes traditionnels liés au
moyen de transmission (par exemple, taux d’erreur €levé, bande passante, etc.). Chaque moyen
de transmission necessite une énergie spécialisée, du matériel de réseau, et la largeur de bande
passante doivent étre compatible avec ce moyen. Par conséquent, I’optimisation de la TM est
un défi pour soutenir et prolonger la durée de vie de réseau dans les applications 1dO. De plus,
actuellement, l'intégration des applications dans l'infrastructure du réseau se concentre
uniquement sur la mise en ceuvre des fonctions, plutét que sur la prise en compte complete des
exigences de sécurité lors de la conception des applications. Cela ouvre la porte aux attaques et
aux tentatives de hackers. Les experts en cybersécurité préviennent que l'internet des objets est
I'une des technologies les plus vulnérables et s'attendent a des attaques plus ciblées sur les
infrastructures existantes et émergentes, telles que le vol de données, les blessures corporelles,
les attaques DDaoS, les logiciels de rangon utilisés pour les maisons et les voitures intelligentes,
etc.[47].

Selon I'étude [54], les auteurs ont discuté et analysé la capacité et la couverture de

LoRaWAN et Sigfox dans une zone a grande échelle.

11.5. Etude de I’existant :

11.5.1. L'informatique de pointe intelligente pour la gestion de I'énergie basée sur I'ldO
dans les villes intelligentes :

L'efficacité énergétique a long terme est devenue un probléeme important lors de
l'utilisation de structures de réseau basées sur 1’'IdO. Les auteurs de [55] ont exposé
spécifiqguement le probleme de planification énergétique pour la réponse a la demande dans le
scénario de réseau intelligent. Donc, ils ont présenté un systeme de gestion de I'énergie basé sur
I'Internet des objets qui utilise lI'informatique de pointe avec le DRL (Deep Reinforcement
Learning) pour les villes intelligentes.

Ce systeme proposé, il permet non seulement de développer de nouveaux services a haute
valeur énergétique, mais aussi de faciliter de maniére intelligente 1’intégration de diverses

sources d’énergie et le controle automatique des opérations.

12 oRaWAN est un protocole de télécommunication permettant la communication a bas débit, par radio,
d'objets a faible consommation électriqgue communiquant selon la technologie LoRa et connectés a I'Internet via
des passerelles, participant ainsi a I'Internet des objets.

13 e premier fournisseur mondial de services pour I'Internet des objets (10T).Un réseau 0G mondial pour
connecter votre monde physique a l'univers numérique et a la transformation de I'industrie de I'énergie.
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Pour que les auteurs atteint les résultats qu’ils veulent ; ils ont introduit un modeéle logiciel
du systeme proposé, la promotion de la technologie informatique de soutien avancée est
introduite. Ensuite, afin de faire face a l'intermittence et a l'incertitude de I'offre et de la
demande d'énergie urbaine, ils ont proposé un plan de planification énergétique basé sur la DRL
pour atteindre des objectifs a long terme. lls ont analysé I'efficacité du plan énergétique avec et
sans serveurs de pointe. Grace a leur explications, ils ont observé que le schéma qu’ils ont
proposé permet de réduire les codts énergétiques tout en entrainant moins de retard que le

schéma traditionnel.

11.5.2. Optimisation de la consommation d'énergie dans un réseau de capteurs sans fil
(WSN) a I'aide d'un protocole de routage sensible a la position (PRRP) :

Le WSN est un réseau sans fil composé de petits nceuds des capacités de détection, de
calcul et de communication sans fil alimentés par de tres petites piles qui ne sont pas
rechargeables (la durée de vie est limitée)[56].

Les auteurs de [57] ont soulevé la question de la consommation énergétique élevé des
protocoles de routages dans WSN. Alors, ils ont proposé un protocole de routage sensible a la

position (PRRP) a I’aide de systéme de positionnement global (GPS).

Cette solution permet a tous les nouds de connaitre la localisation de leurs voisins sans
envoyer des demandes d’envoi (RTC) pour savoir la position du nceud récepteur, et que les

permet d’économiser une certaine quantité de ils énergie initiale.

Les auteurs, pour atteindre leurs objectifs, ils ont analysé 1I’implémentation de la
technique du protocole de routage hiérarchique (clustering) dans WSN par rapport
I’implémentation de leur approche PRRP. Ils ont trouvé comme résultat que leur approche de
routage PRRP augmente la durée de vie du réseau de capteurs, ce qui peut améliorer

I'optimisation et I'efficacité énergétique du réseau.

11.5.3. Modélisation et optimisation de la consommation d'énergie dans les systémes multi-
robots coopératifs :

Les auteurs de [58]ont posé le probléme de la consommation énergétique des systemes
de fabrication robotisés .Alors, ils ont présenté une nouvelle méthode pour établir le programme

qui minimise la consommation totale d'énergie des systéemes de fabrication robotisés.

Pour atteindre leurs objectifs, ils ont associe une loi de consommation d’énergie non

linéaire a chaque opération du robot, paramétré par son temps d’exécution (cette loi est associee
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de maniére unique a une seule opération et au robot sélectionné, et est appelée signature de
consommation d'énergie. Ensuite, ils ont utilisé des contraintes linéaires mixtes pour modéliser
la consommation d'énergie tout au long du cycle de fabrication. Aprés ils ont mis en ceuvre leur

méthode proposé dans une application logicielle et ils I’ont démontré par une étude de cas.

Enfin, afin d'évaluer leur hypothese de recherche, les auteurs ont mené des expériences
sur un robot réel. Les résultats obtenus ont confirmé la possibilité de réduire la consommation
énergétique du systeme robotique, mais ils ont souligné que différentes opeérations ont des

possibilités d'optimisation tres différentes.

11.5.4. Un processeur hétérogene Dual-Core a faible consommation énergétique pour
I'internet des objets :

Le travail effectué dans [59] propose un nouveau processeur dual-core hétérogene a faible
consommation d'énergie, qui comprend a la fois un CoreL a tres faible consommation d'énergie

proche du seuil et un CoreH rapide pour répondre a ces nouvelles exigences.

En outre, un cadre optimal est proposé pour réaliser une cartographie et une planification
des taches efficaces sur le plan énergétique. Le processeur est fabriqué et sa consommation
d'énergie en mode de faible puissance est aussi faible que 7,7pJ/cycle et surpasse les travaux

connexes.

Une analyse détaillée de plusieurs applications réelles montre qu'il est possible
d'améliorer I'efficacité énergétique jusqu'a 2,62 fois sans dépassement de délai par rapport a

I'architecture a noyau unique a hautes performances.

11.5.5.Algorithme d’ordonnancement efficace sur le plan énergétique pour le protocole S-
MAC dans un réseau de capteurs sans fil :

L'étude de [60] a introduit un nouvel algorithme d'ordonnancement pour résoudre le
probléme d’ordonnancement diversifié des nceuds frontaliers dans le S-MAC et évalué les

performances par simulation.

Le protocole SMAC visait les noceuds frontaliers qui consomment une grande quantité
d'énergie et adoptait différents horaires de sommeil et d'écoute. Ces nceuds passent en mode

d'écoute souvent en raison d'une programmation diversifiée.

Le travail s’est concentré sur la minimisation de la consommation d'énergie des nceuds

frontaliers et a donc prolongé la durée de vie des WSN.
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Les résultats de la simulation ont montré que les nceuds frontaliers ont consommé moins

d’énergie dans le cas des grands réseaux comme celui des petits.

11.6. Tableu comparatif des travaux :

Inconvénients

d’ordonnancement
diversifié des nceuds
frontaliers dans le S-
MAC.

d'économiser 4,70
fois plus d'énergie
que les autres
méthodes de
programmation.
-Augmenter la
durée de vie des
nceuds de
détection.

- Possibilité de

Travail | Architecture Solution proposé Avantages
ciblé

[61] Internet des Un systéme de gestion de Atteindre un -Traiter les demandes en tenant compte les
objets. I'énergie basé sur faible co(it maisons plus prioritaires.

I'Internet des objets qui énergétique tout | -Un retard d’exécution car le serveur e peut pas
utilise I'informatique de | en provoquant un étre en position de traiter les taches de
pointe avec le DRL. retard moins nombreux appareils en temps réel.
marqué par
rapport aux
systemes
traditionnels.
[57] Réseaux de Un protocole de routage Améliorer Les exigences de sécurité n'était pas prises en
capteurs sans sensible a la position considérablement considération.
fil. (PRRP) a I’aide de la durée de vie du
systeme de réseau et de
positionnement global rendre le réseau
(GPS). plus économique
sur le plan
énergétique.

[58] Réseaux de Une méthode pour établir Réduire la -Les différentes opérations ont des possibilités
capteurs le programme qui consommation d'optimisation tres différentes.
filaires. minimise la énergétique des - L’application de cette méthode sur un

consommation totale opérations des échantillon du systéme robotique.
d'énergie des systemes de systemes
fabrication robotisés. robotique méme
sans changer la
séquence ou la
durée du cycle.
[59] Internet des Un processeur double Atteindre une -Les noeuds sont jetés une fois la durée de vie
objets. cceur hétérogéne a faible efficacité est terminé.
consommation énergétique -Le processeur purement proche du seuil
énergétique. maximale et manquera la date limite lorsque la charge de
économiser travail est élevée et ne peut pas étre utilisé dans
beaucoup de nombreuses applications 1dO.
d’énergie.
[60] Réseaux de un nouvel algorithme -Cet algorithme - Tous les nceuds fonctionneront selon un
capteurs sans d'ordonnancement pour | d’ordonnancement | horaire unique et transmettront des données en
fil. résoudre le probleme permet méme temps (Sécurité des données : un risque

de perdre certain données).

transfére les
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données entre
plusieurs clusters
virtuel.

. Tableau 1.un tableau comparatif des travaux.

Conclusion
Dans ce chapitre on a présenté une étude détaillée sur I’internet des objets, sa définition
et ses défis. Ce chapitre concerne principalement les concepts de base, 1’hétérogénéite et

I’influence du monde physique sur I’1dO.

Dans la derniére partie de ce chapitre nous avons parlé sur les différents domaines

d’application de 1’IdO et ’apprentissage par renforcement pour I’optimisation d’énergie.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter notre solution proposée. Notre conception
sera expliquée en détail a travers une transposition de notre probleme, une architecture de notre

systeme, ainsi la modélisation de notre agent intelligent.
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Chapitre 111 : Conception
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Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons définir I’internet des objets, son historique, les cas
d’utilisation d’internet des objets et ses obstacles. A la fin on a présenté quelques travaux existant pour

I’optimisation énergétique.
Dans ce chapitre, et dans un premier lieu, nous présenterons la transposition de notre

probléme ainsi I’architecture de notre systéme. Apres, nous expliquerons le réle de notre agent

intelligent et les algorithmes qu’il utilise pour réaliser ses taches.

I11.1. Transposition de notre probléme :
Dans notre probléme on a catégorisé nos appareils selon leur consommation énergétique

et par leur priorité. Alors on a distingué trois catégories :

e Des appareils a faible consommation énergétique qui ne sont pas indispensable, comme
les lampes.

e Des appareils a moyenne consommation énergétique qui sont un peu indispensable,
comme le TV.

e Des appareils a forte consommation énergétique qui sont indispensable, tel que la

machine a laver et le réfrigérateur.

Chaque appareil consomme de 1’énergie dans un intervalle de temps, a un instant donné
t, la somme totale de toute 1’énergie ne doit pas dépasser un certain seuil fixé par 1’utilisateur

(la valeur de seuil utilisé=10000 watts) :

e (Chaque lampe consomme une valeur d’énergie comprise entre (15,100 watts).
e Les TVs consomment une valeur entre (200,400 watts).

o Les réfrigérateurs consomment une valeur énergétique entre (1000,2000 watts).

A chaque étape de notre environnement, l'utilisateur humain allumera et éteindra les
appareils de facon aléatoire. Le r6le de notre agent intelligent est donc d'essayer de maintenir

les appareils allumés ou éteints le moins possible afin de ne pas dépasser le seuil.

On a présenté notre probléme tant qu’un environnement discret de fagon stochastique, et
observables. La politique que nous avons suivie nous indique que les appareils indispensables
(le TV, le réfrigérateur) sont prioritaires pour étre allumé, et pour les autres appareils non

indispensables (les lampes) ne sont pas prioritaires et indispensables pour 1’allumage. Donc on
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commence a éteindre les appareils non indispensables en tenant compte des premiéres lampes

qui ont étre allumé.

111.2. Comportement de la solution proposée :
Une maison intelligente ou un Smart Home est une résidence qui se compose d’un
ensemble d’appareils et dispositifs intelligents connectés a internet, ces objets intelligents

peuvent interagir et communiquer entre eux.

Ces objets sont équipés d’un capteur (sensor) qui les permit de collecter et générer des
données depuis I’extérieur. Ces données sont envoy¢€ a un agent afin qu’il analyse ses données
et extraire les connaissances nécessaires. Ensuite, il va prendre les décisions. Ces décisions vont

étre envoyées aux actionneurs qui vont les exécuter.

Notre objectif est d’utiliser 1'apprentissage par renforcement pour créer un systéme

permettant de minimiser la consommation d’énergie pour les objets connectés.

La figure suivante représente 1’architecture de notre systéme :

Valeur 7
énergétigue — Décision /
haité AN = :
souhaitée (+> ) Agent Systéme
N |—

Valeur énergétique actuel . S

- -

Objets
I.\a. connectés ,/.I

P
.

I11.Figure 7.Architecture du systeme.

111.2.1. Modélisation UML de I’évolution de I’état du systéeme :

La figure suivante représente le diagramme d’état transition de notre solution :
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.—:" dolcalibrage du systéme paraport les appareils
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L B

exécuter ine action

I Regelation W

l dofAnalyser les dnnnéesJ

terming

| Application de décision Prise de décision i

dofrecevoir la décision J

L A . ) entry/prendre une décision
dofexécuter de la decision décision terminé do"c—}rr;ED er décision
dolcalculer la consomation energetique actuel i y

I11.Figure 8.Diagramme d'état transition.

Afin de résoudre notre probleme, nous allons le transposer au probléeme de blackjack. D’un
cbté, nous disposons de I’utilisateur des appareils qui représentera le joueur du blackjack. De

I’autre c6té, nous aurons notre systeme qui jouera le role du croupier au blackjack.

Le concept du black jack est expliqué ci-apres.

111.3. Le concept de Blackjack :

Le blackjack est un jeu de cartes dont le but est d'obtenir des cartes dont la somme est la

plus proche possible de 21 sans dépasser ce chiffre. lls jouent contre un croupier fixe.

Les cartes de face (valet, dame, roi) ont une valeur de 10 points. Les as peuvent compter
pour 11 ou 1, et sont appelés utilisables a 11. Le jeu commence avec chaque joueur et croupier
ayant une carte face visible et une carte face cachée. Le joueur peut demander des cartes

supplémentaires (hit=1) jusqu'a ce qu'il décide d'arréter (stick=0) ou de dépasser 21 (bust).

Une fois que le joueur a colle (stick), le croupier révéle sa carte face cachée et tire jusqu'a

ce que sa somme soit de 17 ou plus. Si le croupier fait faillite, le joueur gagne. Si ni le joueur
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ni le croupier ne font faillite, le résultat est déterminé par la somme qui se rapproche le plus de
21. Larécompense pour la victoire est de +1, le tirage au sort est de O et la perte est de -1.%

I11.4. Analogie avec le concept de Blackjack :
Dans notre systeme la consommation energétique de tous les appareils ne doivent pas
dépasser une valeur donnée (seuil=10000 watts), et la consommation énergétique de chaque

appareil ne doit pas depasser 2000 watts.

En allumant les appareils (on = 1) ou les éteindre (off = 0) peuvent augmenter la

consommation énergétique et peut étre dépassé notre seuil dépasser le seuil demande.

Pour chaque épisode la somme énergétique des appareils allumés est calculée
(sum_hand()), vérifié si elle est dépassé le seuil donné ou non (is_bust()). Ainsi les récompenses

obtenues pour chaque épisode (if is_bust () reward= -1 else reward=1).

I11.5. Modélisation de I’agent intelligent :

En intelligence artificielle, un agent intelligent est une entité autonome capable de
percevoir son environnement grace a des capteurs et aussi d'agir sur celui-ci via des actionneurs
afin de réaliser des buts [62]. Un agent intelligent peut également apprendre ou utiliser des
connaissances pour pouvoir réaliser ses objectifs. Par exemple, le thermostat est considére

comme étant un agent intelligent.

Notre agent intelligent ici va suivre I’un des politiques (une politique sample, politique
prioritaire), en exécutant 1’un des algorithmes d’apprentissage par renforcement (Monte Carlo,
Q-learning et DQN) pour exécuter ses taches et prendre des décisions afin de résoudre le

probléme d’optimisation €nergétique.

111.5.1. Les politiques :
a. La politique sample :

Dans le cadre cette politique, I'expérience de I'agent est ajoutée a un tampon de données
(également appelé tampon de relecture) D, et chaque nouvelle politique « mk» collecte des
données supplémentaires, de sorte que D est compose d'échantillons provenant de mo, 11, . . . 7k,

et toutes ces données sont utilisées pour former une nouvelle politique mise a jour « mi+1 ».

14 https://github.com/dennybritz/reinforcement-learning/blob/master/lib/envs/blackjack.py

e
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b. La politique prioritaire :

Généralement, dans cette politique, les expériences sont recueillies en utilisant la derniére
politique apprise, puis en utilisant cette expérience pour améliorer la politique. 1l s'agit d'une

sorte d'interaction en ligne.

Dans notre cas, a chaque itération, on prend en considération les derniers appareils
allumés. Ces derniers, ont moins de chance d’étre atteints dans I’itération suivante. Par contre ,
les appareils qui sont allumés depuis longtemps , ont plus de chance d’étre éteints dans les

prochaines itérations.

111.5.2. Les Algorithmes :
Les algorithmes que notre agent intelligent peut les utiliser durant 1’exécution de ses

taches sont :
a. Monte Carlo :

L’algorithme de prédiction de Monte Carlo calcule la fonction de valeur pour une

politique donnée en utilisant I'échantillonnage.
Les arguments :

+ politiqgue : Une fonction qui met en correspondance une observation avec des
probabilités d'action.

+ env : OpenAl gym.

+ num_episodes : Nombre d'épisodes a échantillonner.

+ discount_factor : Facteur de réduction gamma.
Le retour :

+ Un dictionnaire qui établit une carte a partir de I'état > valeur.

+ L'état est un tuple et la valeur est un flottant.

b. Q-learning :

L'algorithme Q-learning trouve la politique optimale tout en suivant une politique

epsilon-greedy.
Les arguments :

+ env : OpenAl.
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*

num_episodes : nombre d'épisodes a exécuter.
discount_factor : Facteur d'actualisation gamma (gamma=1).
alpha : le taux d'apprentissage (alpha=0,5).

epsilon : Chance d'échantillonner une action aléatoire. Flotte entre O et 1.

Le retour :

*

C.

Un tuple (Q, durée de I'épisode).

Apprentissage-Q approfondi (DQL) :

L'algorithme Q-learning trouve la politiqgue optimale tout en suivant une politique

epsilon-greedy et en utilisant les réseaux de neurones.

Les arguments :

*

- F + & & &

+ +

sess : objet de la session de TensorFlow.

env : OpenAl.

g_estimator : 1’objet estimateur utilisé pour les valeurs g.

target_estimator : I’objet estimateur utilise pour les cibles (targets).

State_processor : I’objet d’un Etat processeur.

num_episodes : nombre d'épisodes a exécuter.

experiment_dir : annuaire pour sauvegarder les résumés de TensorFlow dans « replay
memory ».

replay_memory_size : taille de la mémoire de lecture

replay_memory_init_size : nombre d'expériences aléatoires a traiter lors de
I'initialisation de la mémoire de lecture.

update_target_estimator_every : copier les parametres de l'estimateur Q vers
I'estimateur cible toutes les N étapes.

discount_factor : facteur d'actualisation (gamma=0,99).

epsilon_start : chance de sélectionner une action au hasard lors d'une action. Epsilon se
dégrade au fil du temps et ceci est la valeur de départ (ici epsilon=1)

epsilon_end : la valeur minimale finale de I'epsilon aprés la décroissance est effectuée
(ici epsilon=0,1).

epsilon_decay_steps : nombre d'étapes pour décomposer epsilon

batch_size : taille des lots a extraire de la mémoire de lecture
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+ record_video_every : enregistrer une vidéo tous les N épisodes
Le retour :

Un objet Episode_Stats avec deux tableaux numériques pour les durées d'épisode et les

récompenses d'épisode.

Conclusion

Dans ce chapitre, tout d’abord nous avons présenté la transposition de notre probléme et
on a donné I’architecture du systéme. Apres nous on a parlé¢ de blackjack et 1’analogie de ce
concept avec notre systeme proposé. A la fin, nous avons parlé de notre agent intelligent et
comme on détaille les différents algorithmes et les politique que notre agent a utilisé pour

réaliser ces taches.

Dans le prochain chapitre, nous allons parler des déférents outils utilisé pour réaliser notre

systéme ainsi un apercu de quelque résultat de notre test et réalisation.
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Chapitre IV : Test et Réalisation
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Introduction

Dans ce chapitre, nous entamons la mise en ceuvre de l'application. Aprés la phase de
conception prédéfinie, nous entrerons dans cette phase en présentant et en définissant les outils

liés a la réalisation des applications, puis nous donnerons un apercu des différents tests réalisés.

IV.1. Description de ’environnement :

IV.1.1. Langage de programmation :

Pour développer notre application, on a choisis le langage de programmation python.

a. Python :

Python est un langage de programmation interprété, orienté objet, de haut niveau et doté
d'une sémantique dynamique. Ses structures de données intégrées de haut niveau, combinées a
un typage dynamique et a une liaison dynamique, le rendent tres attrayant pour le
développement rapide d'applications, ainsi que pour une utilisation en tant que langage de script
ou de colle pour relier des composants existants entre eux. La syntaxe de Python, simple et
facile & apprendre, met I'accent sur la lisibilité et réduit donc le col(t de la maintenance du
programme. Python prend en charge les modules et les paquets, ce qui encourage la modularité
des programmes et la réutilisation du code. L'interpréteur Python et la vaste bibliotheque
standard sont disponibles sous forme source ou binaire sans frais pour toutes les principales

plates-formes et peuvent étre distribués librement.*

15 python.org
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1VV.1.2. Outils de développements :
Pour les outils de développement, on a travaillé avec Jupyter Notebook et Spyder

a. Jupyter Notebook :

jupyter

Jupyter est une application web utilisée pour programmer dans plus de 40 langages de
programmation, dont Python, Julia, Ruby, R, ou encore Scala. Jupyter est une évolution du

projet IPython.

Le bloc-notes (Jupyter notebook) étend I'approche de I'informatique interactive basée sur
les consoles dans une direction qualitativement nouvelle, en fournissant une application web
adaptée a la saisie de I'ensemble du processus de calcul : développement, documentation et
exécution du code, ainsi que communication des résultats Plateforme de test (la solution

domotique).

b. Spyder:

SPYDER
Spyder est un environnement scientifique libre et gratuit écrit en Python, pour

Python, et réalisé par et pour des scientifiques, des ingénieurs et des analystes de
données. Il présente une combinaison unique de fonctionnalités avancées d'édition,
d'analyse, de débogage et de profilage d'un outil de développement complet avec les
capacités d'exploration de données, d'exécution interactive, d'inspection approfondie et

de visualisation d'un ensemble scientifique®®.

IV.2. Plateforme de test (solution domotique) :
La domotique, appelée également parfois smart home, ou encore maison connectée,

ou maison intelligente. La domotique est I’ensemble des techniques de 1'¢lectronique, de

16 www.spyder-ide.org
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physique du batiment, d'automatisme, de I'informatique et des télécommunications utilisées
dans les maisons, plus ou moins « interopérables » et permettant de centraliser le contréle des
différents systemes et sous-systemes de la maison (chauffage, volets roulants, porte de garage,

portail d'entrée, prises électriques, etc.).

La domotique vise a apporter des solutions techniques pour répondre aux besoins de
confort (gestion d'énergie, optimisation de I'éclairage et du chauffage), de sécurité (alarme) et
de communication (commandes a distance, signaux visuels ou sonores, etc.) que l'on peut

retrouver dans les maisons, les hotels, les lieux publics, etc.

IVV.3. Présentation de I’application :

On a utilise les bibliothéques :

OpenAl gym pour créer notre environnement,
TensorFlow pour les réseaux de neurones.
Matplotlib pour utiliser le plotting et dessiner les graphiques.

NumPy pour la création des tableaux.

vV V VYV V V

Random pour générer des nombres aléatoires.

1V.3.1. OpenAl gym :

Gym est une boite a outils pour développer et comparer des algorithmes d'apprentissage
par renforcement. Il ne fait aucune hypothése sur la structure de I'agent et est compatible avec
n'importe quelle bibliothéque de calcul numérique (telle que TensorFlow).La bibliothéque Gym
est une collection de problémes de tests (environnements) qui peut étre utilisée pour créer des
algorithmes d'apprentissage par renforcement. Ces environnements ont des interfaces partagées

qui vous permettent d'écrire des algorithmes conventionnels.’

17 gym.openai.com
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1VV.3.2. TensorFlow :

) l
Tensor
TensorFlow est la principale bibliotheque Open Source pour le développement et
I'entrainement de modeles de machine learning. Elle propose un écosystéeme complet et flexible
d'outils, de bibliothéques et de ressources communautaires permettant aux chercheurs d'avancer

dans le domaine de la machine learning, et aux développeurs de créer et de déployer facilement

des applications qui exploitent cette technologie.®

1VV.3.3. Matplotlib :
matpl- tlib

Matplotlib est une bibliotheque Python capable de produire des graphes de qualité,
comme elle peut étre utilisée dans des scripts Python, le notebook Jupyter, des serveurs

d’applications web.*®

Matplotlib essai de rendre les taches simples et de rendre possibles les choses
compliquées. Avec cette bibliothéque, on peut générer des graphes, histogrammes, des

graphiques a barres, des graphiques d’erreur,...etc. en quelques lignes de code.

IV.3.4. NumPy :

"

CE
s

A\ \ \

NumPy

NumPy est le package fondamental pour le calcul scientifique en Python. C'est une
bibliotheque Python qui fournit un objet de tableau multidimensionnel, plusieurs objets dérivés

(tels que des tableaux et des matrices masqués), et un ensemble de fonctions pour des opérations

18 \www.tensorflow.org

19 matplotlib.org
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rapides sur des tableaux, y compris des opérations mathématiques, logiques, de tri, de sélection,
d'entrées/sorties, d'opérations statistiques de base, de simulation aléatoire et bien plus encore.?

1VV.3.5. Random :

Random est une bibliotheque Python regroupant plusieurs fonctions permettant de
travailler avec des valeurs aléatoires. La distribution des nombres aléatoires est réalisée par le
générateur de nombres pseudo-aléatoires Mersenne Twister, I'un des générateurs les plus testés

et utilisés dans le monde informatique.[63]

IV.4. Test et réalisation :
La validation du travail s’est faite sur un environnement domotique. L’exécution doit étre

dans une classe main qui est la classe SmartHomeEnv.

class SmartHomeEnv({BlackjackEnv):

def _init_ (self, lampe, tv, fridge):
f.lampe=lampe
F.tw=tv
f.fridge=~fridge
F.action_space = spaces.Discrete(p)
F.listTv=[]
f
f
f
f

m m m

m

distFridge=[]

JdistlLampe=[]
f-TFL()

._seed()

L5 TP P T T ¥ T P I ¥, T P I ¥ |
m m m

m

IVV.Figure 9.la classe de notre environnement SmartHomeEnv

On va calculer la consommation énergétique de trois types d’appareils (lampe, télévision,

réfrigérateur) et tester si elle dépasse le seuil ou non.

Le graphe suivant affiche le nombre d’appareils allumés, la fonction de valeur des

récompenses obtenues et 1’énergie totale consommeée.

20 numpy.or
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Evolution de la value function selon le nombre d'appareils allumés
@
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IV.Figure 10.graphe de la consommation énergétique avec 1000 épisodes

4.1. Impact du nombre d’épisodes sur I’approche Monte-Carlo :

Les graphes de la figure suivante (figure 11) présentent I’évolution de la consommation
énergétique avec I’augmentation du nombre d’épisodes dans la solution Monte-Carlo. Ici, le
nombre d’appareils connectés est compris entre 8 et 12. On considere ici la politique prioritaire

uniquement.
Evolution de la value function selon le nombre d'appareiliallumés
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IV. Figure 11.Evolution de la consommation d’énergie avec le changement du nombre d’épisodes
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Episode Length

Discussion :

Les graphes de la figure 11 , allant de a a d , montrent I’évolution de la value function et de la
consommation énergétique selon un nombre d’épisodes allant de 500 ( graphe a) jusqu’a 50000
( graphe d).

Avec un nombre d’appareils fixé entre 8 et 12 (tous types d’appareils confondus), on constate
que la consommation énergétique depasse rarement le seuil fixé (2000 watts) , de plus la
function value s’améliore avec I’augmentation du nombre d’épisodes. La stabilité de la
consommation énergétique est constatée avec un nombre d’épisodes égal a 10000 ( graphe c)
et est confirmée avec un nombre d’épisodes égal & 50000 (graphe d).

4.2. Impact du nombre d’épisodes sur I’approche Q-Learning :

Afin d’étudier I’impact du nombre d’épisodes sur I’approche Q-learning , on s’intéressera a
I’étude de I’évolution du nombre d’étapes par épisode.

On considérera qu’a chaque fois, si la valeur consigne (seuil) de la valeur énergétique est
dépassée par le systeme, cela veut dire que le systéme a perdu, et de ce fait le jeu s’interrompt.
Plus le nombre d’étapes par épisode est important, plus le systeme est stable.

Toutefois, on limitera le nombre d’étapes a 200 par épisode. Au bout de ce nombre, on
considérera que le systéme a gagné. (A réussi a stabiliser la consommation énergétique).

Les graphes de la figure suivante (figure 12) présentent I’évolution de la consommation
énergétique avec I’augmentation du nombre d’épisodes dans la solution Q-Learning. Ici, le
nombre d’appareils connectés est compris entre 8 et 12. On considére ici la politique prioritaire
uniquement.
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Episode Length over Time
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IV. Figure 12.Evolution du nombre d’étapes avec le changement du nombre d’épisodes

Discussion :

Les graphes de la figure 12 , allant de a a e , montrent I’évolution du nombre d’étapes selon un
nombre d’épisodes allant de 500 ( graphe a) jusqu’a 100000 ( graphe e).

Avec un nombre d’appareils fixé entre 8 et 12 (tous types d’appareils confondus), on constate
que le nombre d’étapes augmente au fur et a mesure que le nombre d’épisode augmente. Le
seuil de 100 étapes par épisode est toujours atteint au bout de 20000 épisodes ( graphe €). On
atteint souvent le nombre d’étapes max a partir d’un nombre d’épisode égal a 40000.Cette
tendance de stabilité est confirmée avec I’évolution de la value function par rapport a
I’augmentation du nombre d’épisodes. La récompense est souvent négative quand le nombres
d’épisodes est en dessous de 10000 ( figure 13.a) mais , une fois la barre de 20000 épisode ,
souvent , la valeur de récompense est positive avec des valeurs élevées ( figure 13.b)
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1V. Figure 13.Evolution de la récompense avec le changement du nombre d’épisodes
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons presenté notre application développée et les résultats de test
obtenus. Au début, nous avons présenté notre environnement de développement, les différents
langages de programmation utilisée. Comme nous avons parlé de la plateforme de teste (la
solution domotique. A la fin nous avons terminé avec une série de tests pour valider notre

travail.

Conclusion genérale
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Conclusion générale

L'Internet des objets (IdO) est une technologie émergente et la consommation d'énergie
est I'un des enjeux importants. Plusieurs appareils et des objets quotidiens fonctionnants sur la
batterie sont connectés a l'internet et elles sont soumises a une contrainte énergétique. Motives
par ce défi, et aprés 1’une étude des différentes approches qui était faites, nous avons proposé
une nouvelle solution d’optimisation de consommation ¢énergétique en exploitant

I’apprentissage profond par renforcement.

Lors de réalisation de ce modeste travail, tout d’abord, nous avons donné une description
générale a I’apprentissage par renforcement et on parler de ces déférents algorithmes. Apres,
nous avons parlé de 1’ITdO, comme nous avons fait une étude comparative de quelques travaux

comparative sur le probléme de la consommation énergétique.

Ensuite, nous avons donné une description détaillée a notre probléme de consommation
énergétique dans les maisons intelligentes (smart home), comme nous avons parlé de notre
solution proposée, qu’elle était une analogie avec le concept de Blackjack. A la fin, nous avons

effectué plusieurs tests pour évaluer nos approches.

On constate qu’avec I’approche Q-Learning, la value function est toujours positive et
élevée au bout de 20000 épisodes. Avec I’approche Monte-Carlo, seulement 10000 épisodes

sont nécessaires pour avoir plus ou moins un systéme stable.

Toutefois, d’autres expérimentations peuvent étre effectuées. Pour mieux étudier ce

probléme, on propose comme perspectives :

L’étude de I’impact du nombre d’appareils sur le comportement du systeme
(scalabilité)

- L’utilisation d’autres politique a part la politique prioritaire

- L’utilisation d’autres approches d’apprentissage par renforcement, notamment le
Deep Q-Learning.

- L’amelioration de la simulation de I’environnement pour le rendre plus réaliste.
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Annexe

1. Réseau neuronal artificiel (ANN)

ANN est caractérisée par une succession de multiples couches de traitement. Chaque
couche consiste en une transformation non linéaire et la séquence de ces transformations
conduit a I’apprentissage de différents niveaux d’abstraction[23] [24].

Tout d’abord, décrivons un réseau neuronal trés simple avec une seule couche caché
entierement connecté Figure3. La premiére couche recoit une valeur d’entrée (c.-a-d. les
caractéristiques d’entrée) X sous la forme d’un vecteur de taille de colonne nx (nx € N).Les
valeurs de la couche cachée (hidden layer) suivante sont la conversion de ces valeurs par une
fonction paramétrique non linéaire, qui est une matrice multiplication par W1 de taille nn x nx
(nhe N), plus un terme de biais bz de taille nn, suivie d’une transformation non linéaire :

h=A (W1 - x + b1),

A est une fonction d’activation. Cette fonction d’activation non linéaire est ce qui rend la
transformation a chaque couche non linéaire, ce qui fournit I’expressivité du réseau neuronal.

La couche cachée h de taille nh peut a son tour étre transformée en d’autres ensembles de
valeurs jusqu’a la derniére transformation qui fournit les valeurs de sortie y. Dans ce cas :

y=(W2 - h+h),

W2 est de taille ny x nn et b2 est de taille ny (nye N).

Input Hidden Output
X layer layer
h v

A.Figure 14.Exemple d'un réseau de neurone avec une couche caché[7]

2. Réseau neuronal convolutionnel (CNN) :
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Un réseau neuronal convolutionnel (CNN) est un sous-ensemble du réseau de neurone
artificiel(ANN) et d’apprentissage profond (Deep Learning), il est généralement utilisé pour
analyser des images visuelles[25] .

Les CNNs sont composés de trois types de couches: des couches convolutives
(convolutional layers), des couches de regroupement (pooling layers) et des couches
entierement connectées (fully-connected layers). Lorsque ces couches sont regroupées, une

architecture CNN est formée (Figure 9).

convolution
wi/Rel.u pooling fully-connected

a

J—— A

input
output

fully-connected
wi Rel.u

A.Figure 15.une simple architecture d'un CNN [7].

La fonctionnalité de base de 1’exemple CNN ci-dessus peur &tre composée en quatre
couches [25]:

e Couche d’entrée (input layer) : elle contient les valeurs des pixels de I’image (une
matrice des pixels).

e Couche convolutionnelle (convolutional layer) : elle déterminera la sorties des neurones
connectés a la zone locale d’entrée en calculant le produit scalaire entre leurs poids(les
filtres) et la zone connectée au volume d’entrée. L unité rectifiée (fonction réelle non-
linéaire par ReLU=max (0, x).) vise a appliquer une fonction d’activation par élément
(remplace toutes les valeurs négatives recues en entrée par des zéros) telle que le
sigmoide a la sortie de I’activation produite par la couche précédente.

e Couche de regroupement (pooling-layer) : Ce type de de couche est souvent placé entre
deux couche de convolution : elle recoit en entrée plusieurs features maps, et applique
a chaque d’entre d’elles 1’opération de pooling (réduire la taille des images, tout en

préservant leurs caractéristiques importantes).
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e Couche entierement connecté (fully-connected layer) : elle est similaires aux choix des
réseaux neurones traditionnels(ANN) (Figure 7).
Au lieu de traiter les entrées comme une matrice de pixel, ils sont traitées en tant que liste

unique, elles prennent 1’image filtré de haut niveau et les traduisent en vote.

3. RNN
Les réseaux neuronaux récurrents sont une sorte de réseau de neurones spécialisés dans
le traitement des sequences. lIs sont souvent utilisés dans les taches de traitement du langage

naturel (NLP) en raison de leur efficacité dans le traitement du texte[64].

Un probléeme avec les réseaux de neurones vanille (et les CNN) est qu'ils ne peuvent
fonctionner qu'a une taille prédéterminée : ils prennent une entrée de taille fixe et produisent
une sortie de taille fixe. Les RNN sont utiles car ils nous permettent d'entrer et de sortir des

séquences de différentes longueurs. Voici quelques exemples de RNN :

I 000 0 §Em oo
o
] 0 000 Doo o Ooc

A.Figure 16.architecture des RNN[64]

Cette capacité a traiter des séquences rend les RNN tres utiles. Par exemple :

e Latraduction automatique (par exemple Google Translate) se fait avec des RNN "many
to many". La séquence de texte originale est introduite dans un RNN, qui produit ensuite
le texte traduit comme sortie.

e L'analyse du sentiment (par exemple, s'agit-il d'un examen positif ou négatif ?) est
souvent effectuée avec des RNN “plusieurs a un”. Le texte a analyser est introduit dans
un RNN, qui produit alors une seule classification de sortie (par exemple, il s'agit d'une

révision positive).
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Prenons un RNN "many to many" avec des entrées x_0, x_1, ... X_n qui veut produire des
sortiesy 0,y 1, ...y n. Ces x_i ety i sont des vecteurs et peuvent avoir des dimensions

arbitraires.

Les RNN fonctionnent en mettant a jour de maniere itérative un état caché h, qui est un

vecteur qui peut également avoir une dimension arbitraire. A toute étape donnée t [65]:

1) L'état caché suivant h_t est calculé en utilisant I'état caché précédent h_{t-1} et I'entrée
suivante x_t.

2) Lasortie suivante y_t est calculée a I'aide de h_t.

Yo| [Y4 Yy
P !
hy || h, | —~|h,

x>
>
>

A.Figure 17.architecture d'un RNN "plusieurs a plusieurs"[65]

Voici ce qui rend un RNN récurrent : il utilise les mémes poids pour chaque étape. Plus
précisément, un RNN vanille typique n'utilise que 3 séries de poids pour effectuer ses calculs
[65]:

e  Wxh, utilisé pour tous les liens x t — h t.
e Whh, utilisé pour tous les liens h_{t-1} — h_t.

e  Why, utilisé pour tous les liensh t — y t.
Nous utiliserons également deux biais pour notre RNN :

e Db _h, ajouté lors du calcul de h_t.

e Db _y, ajouté lors du calcul de y _t.

Nous repréesenterons les poids sous forme de matrices et les biais sous forme de vecteurs.

Ces trois poids et 2 biais constituent I'ensemble du RNN.
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Voici les équations qui mettent tous ensemble :
hy = tanh(W x + Wipnhy 1 + by)
Y = ‘,I'hyh,# + !I)_.llf

Tous les poids sont appliqués en utilisant la multiplication matricielle, et les biais sont
ajoutés aux produits résultants. Nous utilisons ensuite « tanh » comme fonction d'activation
pour la premiére équation (mais d'autres activations comme sigmoide peuvent également étre

utilisées).
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