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Optimiser la planification de la
trajectoire des drones en
équilibrant lo consommation
d'énergie et le temps de livraison.
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Planification de trajectoires pour flotte de
drones toute en améliorant la scalabilité
de l'apprentissage par renforcement et
garantissant la protection de la
confidentialité des données des
entreprises de livraison.
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Introduction RL Systeme de livraison hybride Contribution 1 Contribution 2

Types de problémes d'apprentissage automatique

Supervisé . . o N . 20
L'apprentissage supervisé consiste a apprendre a partir d'exemples dont le

résultat est connu. L'objectif est de trouver une fonction qui associe les
entrées X aux sorties Y, formulée comme Y=f(X)

L'algorithme fait des prédictions sur les données d'entrainement, qui sont
corrigées en fonction des bonnes réponses. Ce processus itératif continue
jusgu'a atteindre un niveau de performance satisfaisant.

— Est-ce une voiture ou un camion?
— Ces courriels sont-ils du spam ou non?
— Prédit le prix de la voiture, la consommation, le kilométrage, etc.
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Types de problémes d'apprentissage automatique

A 2%
%,,; Unsupervised
¥ .

¢ \

Explore et découvre des structures cachées dans les données sans que
les résultats attendus ne soient fournis a I'avance = que des données
d’entrée (X) et aucune variable de sortie correspondante.

.b%r
D) Bﬁ

Non supervisé

— J’ai des photos et je veux les classer en 20 groupes.

— Regrouper les voitures selon leur modéle en différentes catégories (SUV,
Berline,..) en fonction de la Puissance, Poids, Consommation, etc..

— Regrouper les conducteurs en différentes catégories : prudent, agressif, ou
modeéré selon les données de conduite (vitesse, freinage, accélération).
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Types de problémes d'apprentissage automatique

Etat (State) Récompense (Reward) Action

Environnement

L'apprentissage par renforcement est une méthode d'apprentissage automatique
ou un agent (comme un véhicule) apprend a prendre des décisions en
interagissant avec un environnement.

L'agent recoit des récompenses (rewards) ou des punitions en fonction de ses
actions, et son objectif est de maximiser les récompenses sur le long terme.

Par — Robotique
Renforcement — Véhicules autonomes (voitures, drones)
— Optimisation des feux de circulation
— Trading
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Systeme de livraison hybride

Types de problémes d'apprentissage automatique

Caractéristique

Apprentissage Supervisé

Apprentissage Non
Supervisé

Contribution 1 Contribution 2
. ————

Apprentissage par
Renforcement

Type de données

Approche d'évaluation

Algorithmes courants

Exemples d'applications

Données étiquetées (x,y) ou y est
connu.

Apprendre une fonction qui prédit
y a partir de x.

Fixe, basé sur des données
statiques.

Comparaison avec des données
de test (y connu).

Régression linéaire, SVM, Naive
Bayes, réseaux de neurones,
arbres de décision.

Prédire des maladies, reconnaitre
des images.

Données non étiquetées (x
seulement).

Identifier des structures ou des
patterns dans les données.

Fixe, basé sur des données
statiques.

Evaluation subjective (e.g., qualité
des clusters).

K-means, DBSCAN, PCA,
autoencodeurs.

Grouper des clients en segments,
compression.

Transitions de type (s,a,r,s’) issues
d'un environnement interactif.

Apprendre une politique pour
maximiser la récompense
cumulative.

Dynamique, basé sur des
interactions.

Performance mesurée par la
récompense accumulée.

Q-learning, Deep Q-learning,
SARSA, Actor-Critic.

Robotique, Joueurs d'échecs IA,
gestion d'énergie dans les
réseaux.



Introduction RL Systeme de livraison hybride Contribution 1 Contribution 2

Apprentissage par renforcement

e Exemple : Un robot qui va apprendre a sortir d’'un ‘ {’— E;E ﬁ

labyrinthe le plus rapidement possible. Il est libre de se Statte Revard =8g
7 . . y. . ‘_
déplacer dans toutes les directions qu’il souhaite. ‘ _TI_ ’
|:|%§|
* Etat (State) ? - |
* Position de I'agent dans le labyrinthe = 25 états
e Actions ?
* Ses déplacements possibles : haut, bas, droite, e
gauche 1
2
* Récompense (Reward) ? 3

* En effectuant une action, I'agent change son état, ce

qui s'accompagne d’une récompense —> Attribuer
un score de -1 5

La machine ne sera-t-elle npas triste en lui « Infligeant » un point
négatif chaque fois qu’elle effectue un déplacement?
=
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* Pourquoi « Infliger » un point négatif _9]
chaque fois que la machine effectue un F 12 j
déplacement? state CHE
* Le but ultime est de maximiser le score final L —]_': )
* Le robot cherchera donc le moyen le plus J,_1|j|_zé|l
rapide de rejoindre la sortie, préférant 29 8

marquer -10 points plutét que -15.

Objectif du RL : Apprendre une fonction T nommée politique d’action

7 (s) = a qui donne quelle action a effectuer lorsque I'agent se situe dans
un états

R
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Apprentissage par renforcement

* Principe de I'apprentissage par renforcement
* Modélisation MDP

* S={s4,5,,....,5,} un ensemble d’états décrivant I'environnement

« A={a;a,,...,a,} un ensemble d’actions que l'agent pourrait sélectionner dans chaque état
dans S

* A chaque instant ou une action a, est effectuée pour un état S,, I'agent recoit une
récompense r,

* Le role de I'agent est d’apprendre la politique 1T : S = A, qui maximise la valeur :

V*(81) =1 + i1 + 7V Teg2, e

Tel que 0 £y <1 est un hyper parametre (facteur d'actualisation - discount parameter)

Siy est proche de 0, I'agent tend a choisir une récompense immédiate
Siy est proche de 1, I'agent tend a considérer les récompenses a long terme.
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ApprentissageparRenforcementBasé Modele Apprentissage par Renforcement Sans Modeéle
* Principe ~* Principe
' * Aucun modele de I'environnement.
* Lagent apprend a partir des interactions avec

I’environnement, en explorant et exploitant ses actions.

1. Monte Carlo (MC) : Utilise la simulation aléatoire
puis estime les fonctions de valeur a partir de la
moyenne des récompenses observées sur des
trajectoires complétes d’épisodes.

Apprentissage par renforcement

* Construction d’'un modeéle de I'environnement ayant ou en ayant
connaissance des dynamiques du systeme (probabilités de transition
et récompenses).

* La programmation dynamique (basé sur équations de Bellman) est
utilisée pour trouver la politique optimale.

* Avantages:

. . ) 2. Différence Temporelle (TD) : Combine la
« Convergence garantie vers une solution optimale rogrammation dynamique et Monte Carlo: Q-
* Efficace dans des environnements ou les dynamiques sont bien earning
définies - adapté a une résolution en offline
Avantages :

* |nconvénients :

* Gourmand en mémoire : Nécessite de stocker le modeéle entier

* Peu gourmand en mémoire

* Adapté aux environnements ou les dynamiques sont
inconnues ou changeantes - adapte a une résolution
on-line

* Peut étre utilisé dans des environnements simulés ou
réels sans besoin de connaitre les transitions.

* Dépend d’une connaissance préalable de I'environnement

Equation de Bellman

d(v) = min (d(u) + w (u, v)) * Inconvénients :

* Apprentissage plus lent, car I'agent doit explorer
suffisamment I'environnement pour converger.

* La convergence peut étre instable dans des

epyironnqmer)ts tres stochastiques ou avec un espace
d’état-action élevé

(u,v )EE

d(v) := poids minimum d’un chemin s-v ,
“Le plus court chemin de s a v est le plus
court chemin de s a un antécédent
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Exemple 1 : Franchissement de pont

Soit quatre individus a, b, ¢, d qui rentrent de randonnée a la nuit tombée. llIs rencontrent un pont
suspendu enjambant une riviere. Un panneau indique qu'au maximum deux personnes
simultanément peuvent emprunter le pont pour des raisons de sécurité. Les quatre compagnons
décident de franchir le pont deux par deux. Cependant, le groupe ne disposant que d'une seule
lampe de poche, une personne se trouvant apres le pont doit retourner au point de départ pour
rapporter la lampe apres chaque franchissement. Précisons enfin que l'individu a met 1 minute
pour traverser, b met 2 minutes, ¢ met 5 minutes et d met 10 minutes. Si deux membres du
groupe traversent le pont ensemble, ils marchent a la vitesse du membre le plus lent (par exemple,
a et c mettent 5 minutes pour traverser ensemble). Dans quel ordre le groupe doit-il traverser
pour minimiser le temps total de franchissement ?

Apprentissage par Renforcement Sans ou Avec
Modeéle?
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Apprentissage par renforcement

Exemple 1 : Franchissement de pont

Conclusion

* Modélisation MDP : (a,b)

* FEtats : Liste des personnes qui se situent avant le pont. Un état
initial xy= (a, b, ¢, d) et un état final x;= ().

N
(a,b,c)

¢ Décision uy: qui sont les deux personnes qui vont passer sur le pont 15 e
a la période k?
(a,b, ¢, d)
* Transitions : Xk = Xk +1
* Colt de la transition xk = xk+1:c(u,) = vitesse du membre le plus 5 o d)
lent des deux
a met 1 minute @,
b met 2 minutes
¢ met 5 minutes (c,d) (bye,d)
d met 10 minutes. k=0 - k=1 k=2
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Exemple 2 : Labyrinthe 0 1 2 3 4 5

0 I | O @
* Est-ce que le probleme du labyrinthe peut étre résolu ; i |
avec apprentissage par Renforcement Sans ou Avec I_I | —

Modele ? >

 Sile labyrinthe est connu a l'avance et fixe, la
programmation dynamique est une méthode efficace et
suffisante.

* L'apprentissage par renforcement, en revanche, devient
pertinent lorsque |I'environnement est incertain,

changeant, ou que le but est de produire une stratégie
adaptable.




Introduction RL

* Q-learning : basé sur la méthode de Ia
différence temporelle combinant les
avantages de la programmation dynamique

et MC pour résoudre des processus de - .
décision markoviens (MDP). s— s J |
i —_— spéré i vy
* Contrairement aux approches purement basées sur ©.¢ | 11 4
les modeéles ou les simulations complétes, Q- Qj [\ 11 T%J

learning apprend a partir de I'expérience en mettant
a jour les estimations des récompenses futures a
chaque étape.

* Pas besoin de modele de I'environnement Si on part a gauche? .
* |l apprend une fonction Q qui prend en entrée _Il__
un état S et une action A, et qui prédit le K © .9 | |aa s
. s . 9 a1 | 1=
score final que l'on peut espérer obtenir si 57 Q:Q\ - —:l-T—r‘l
tout se passe pour le mieux par la suite 1

Il reste maintenant une question : Comment
apprendre cette fonction Q ?
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* Pour apprendre a prédire la valeur de R = - 27 R =-22 R=-15
ses actions, la machine doit explorer ‘
son environnement en s’y déplagant
au hasard, afin de générer des
données (S, A, R) (état, action,
récompense).

_J

, . . ! s
* Ces données sont ensuite utilisées pour mettre a Qs

jour un tableau Q(S, A) qui informe la machine S

des récompenses qu’elle est censée obtenir a HEREE LN 045
I’avenir en choisissant telle ou telle action dans = | ost | o | oms | owa
' 7 7

I etat present' E -0.63 -0.20 0.249 0.33

* Tableau Q(S,A) rempli de valeurs aléatoires
initialement

Comment calculer cette récompense qu’elle est censée
obtenir a I'avenir?
=
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Introduction RL

Q-learning

* Mise a jour avec I'équation de Bellman

* L'équation de Bellman peut étre utilisée pour
reformuler le probleme de maximisation les
gains en un probléme récursif.

Analogie :
] =
'Score';l.nal la re(;:oml:li'(-::nse Otftrnue I Tourner a gauche vous donne la récompense immédiate d’éviter le
immediatement dans 'etat S, a laquelle on trafic + la valeur que vous allez obtenir dans votre prochain état

ajoute le méme score pour I’état suivant §’, si
I’'on choisit la meilleure action possible dans
ce nouvel état.

Probléme si vous tombez sur des bouchons 1 km plus loin = le fait
de tourner a gauche n’était peut-étre pas la meilleure option.

RéQOMPe_V\Se Imméciio\te
obtenue en alloant ¥ |'état S

Jévaluo\'tion r Détour sans trafic Route la plus courte )
&GS, M= e LIRGS)| + plmax &S’ 493
Récompenses Récompenses
totales espérées B totales espérées dans
Espcrance le nouvel état S', en prenant

Mothématiaue la weilleure action A'
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Q-learning

* A chaque fois que 'agent dans

I’état S réalise une action A, il met leaming rate

a jour sa table Q, car il recoit une

récompense R(S’) associée a son [&GS, D)= @ -a) [&Cs, D]+a (RS + y mox &LS', AD))
Changement d’état é S’ Nowvelle valeur Q Valeur Q actuelle Equation de Bellman

Ok, mais quelle action choisir a
chaque étape de I'apprentissage?
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Introduction RL

Q-learning

Exploration vs. exploitation ?

Exploiter?

Agir en maximisant la connaissance actuelle en prenant la Explorer toutes les actions
meilleure action (maximisant la valeur Q) :
a*=arg max,Q(s,a) Améliorer notre connaissance
Trop exploiter mene a des plans non optimaux Trop explorer ralentit 'apprentissage inutilement

* Explorer toutes actions quand on a aucune idée sur le modele, puis Exploiter
la meilleure action une fois qu’on a acquis de I'expérience sur ce dernier

* Méthode: e-greedy ou |'agent choisit une action aléatoire avec une probabilité
€ et la meilleure action connue avec une probabilité 1-¢



Introduction RL

* Hy per parametres pour personnaliser le comportement d'apprentissage de
I'agent.
* Alpha (a): Taux d’apprentissage qui est entre 0 et 1.
* Alpha =0 veut dire qu’il ny a pas d’apprentissage
* Alpha =0.9, Apprentissage se fait rapidement.

* A peut décroitre dynamiquement au fil du temps pour favoriser I'exploration (grand &) au début et la stabilisation a la fin
(petit a)

« Gamma (y) : entre 0 etl. Détermine I'importance des récompenses futures.
* Un facteur de 0 rendra I'agent myope en ne considérant que les récompenses actuelles
* Un facteur proche de 1: rechercher une plus grande récompense sur le long terme.

* Epsilon (g): Parametre d’exploration: entre 0 et 1. Définit le mécanisme d'exploration dans la sélection
d'action e-gourmande.

* |'agent explore I'environnement en sélectionnant une action au hasard avec une probabilité e.
* |'agent exploite ses connaissances actuelles en choisissant |'action optimale avec une probabilité 1 - «.

* iter Nombre d'itérations d'apprentissage répétées que I'agent passe dans I'ensemble de données
d'entrainement. La valeur par défaut est 1.
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* Deep Q-learning (DQN) :

* Le DQN utilise un réseau de neurones
profond (Deep Neural Network) pour
approximer la fonction Q(s,a).

* Au lieu de stocker les valeurs Q(s,a) dans
une table, le réseau prend I'état s comme
entrée et prédit les valeurs Q(s,a) pour
chaque action a.

* Concu pour les environnements avec des
espaces d'états et d'actions tres grands
ou continus.

Contribution 1

State

Contribution 2

Conclusion

Q-learning

Q-Learning

actions
states| @ | A | A [...
So )IG&AM...

Action

s, h&ﬂlﬂ(&a asa) ...
a)

s IMS.&.)Q(!.A) cee

Q-Value

Deep Q-Learning

Q-Value Action 1

Q-Value Action 2

Q-Value Action n
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* Double Q-Learning est une extension du Q-Learning congue pour réduire le
biais d'optimisme
* Probleme du biais dans le Q-Learning classique
* Une seule Q-table est utilisée a la fois pour :
* Choisir la meilleure action (avec arg makx).
* Estimer la valeur future associée a cette action.

* Le fait de choisir et d’évaluer en utilisant le méme tableau ou modele peut entrainer des
estimations trop optimistes

* Solution apportée : utiliser deux Q-tables (Q1 et Q2) indépendantes pour séparer la
sélection et I’évaluation des actions :
» Sélection de I'action : L'une des Q-tables est utilisée pour choisir la meilleure action.

* Evaluation de I'action : l'autre Q-table est utilisée pour estimer la valeur associée a cette
action choisie.

* Etlors de la prochaine mise a jour, les roles de Q1 et Q2 s’inversent.

* Les deux Q-tables permettent de limiter I'influence des erreurs en évitant qu’une seule
source de données (Q) ne controle a la fois la décision et I'évaluation.
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Combiner drone et véhicules
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Systemes de livraison traditionnels Systéme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride

03 codit des carburants 05 Embouteillages plus importants

04 Emissions de
carbone
élevées

02 Coltde maintenance
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Systémes de livraison traditionnels Systeme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride

650K+ Emplois

Offre plus d’emplois, y compris des emplois
dans le domaine de l'informatique, de
I'ingénierie des réseaux, etc.

2.4M tonnes

Minimiser les émissions de
carbone

-$2.45 / mile
Réduire le co(t de
livraison par mile de
2,53 0,05 dollars.

I,
3
'
g

1.7M voitures
Réduire de 1,7 million le nombre
de voitures sur les routes par an.

amazon

~~—Prime Air

20 min plus rapide
Réduire le temps de livraison de 30
a 10 minutes.

[2] PricewaterhouseCoopers. (n.d.). Skies without limits v2.0. PwC.
https://www.pwc.co.uk/issues/technology/drones/the-impact-of-drones-on-the-uk-economy.html
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Systémes de livraison traditionnels Systeme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride

Batterie faible

5
&
L
#
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Systémes de livraison traditionnels Systeme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride
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Systémes de livraison traditionnels Systéme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride

NN




Introduction RL Systeme de livraison hybride Contribution 1 Contribution 2 Conclusion

Systémes de livraison traditionnels Systéme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride

Le drone est connecté-au réseau
cellulaire, permettant un
controle a distance en temps
réel, ainsi que I'optimisation et la
replanification dynamique de sa
trajectoire.

%% %)
AANLWVALR

A\ NN

4 :r’ > );
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g ”fég i
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Systémes de livraison traditionnels Systéme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride

Le drone peut transiter
et utiliser plus d'un
véhicule public.

Y i e A
- L
M # i

“s
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Systémes de livraison traditionnels Systéme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride

Systéme avec drones

Systéme hybride combinant
uniquement

drones et transports publics
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Systémes de livraison traditionnels Systeme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride

Vol direct

Vol direct

Modele énergétique considérant les phases (environnement 3D, i
vol stationnaire, correspondances avec les transports publics)
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Systémes de livraison traditionnels Systéme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride

.-.n DR . aeee
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Systémes de livraison traditionnels Systéme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride

Sy 3
k4
customers

N2 R, -
- ® Warehouse in the
edge of the city
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Systémes de livraison traditionnels Systéme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride

Ville de Barcelone

~en3D

\ \\ Ty,

~.

OpenStreetMap pour obtenir des données 3D réelles
sur les structures des batiments et I'emplacement des
stations de bus a Barcelone.
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Systémes de livraison traditionnels Systeme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride
mAh ¢ Uniform ™) mAh C Normal mAh Cluster
§ _—— T—
40000 Drone based 35000 | # Drone based T 40000 A “ Drone based
5000 - l['Jlm;ne-Vehlcles blased Drone-Vehicles based Drone-Vehicles based
rid system . | 35000 .
Y 30000 A Hybrid system \ Hybrid system
30000 30000 -
T~ 25000 1
25000 1 25000
2000 e g .
15000 - i 150007 15000 1
=i
10000 1 _— P 10006 1050 -
==L 0 = — —
5000 | t Q ™ so00 < ]
Edge  Outside Centre Edge Outside - Centre Edge Outside Centre
Warehouse position ir zne city Warehouse position in the city Warehouse position in the city
consomme*’

Drone-vehicles Drone seul Comparaison Systéme hybride

‘!ﬂ

Affecté par la position de La consommation d'énergie des La consommation

Ne dépend pas de la répartition

des consommateurs ou de la I'entrepdt et la distribution drones seuls est nettement plus d'énergie se situe entre
position de I'entrep6t (7000 des consommateurs 7 élevée que celle des drones- les deux systémes
mAh) véhicules dans tous les

scénarios.

—_— - T =k
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Systémes de livraison traditionnels Systéme de livraison par drone Systéme drone-véhicule (hybride) Drone vs. Syst. hybride

minutes Uniform minutes Normal minutes Cluster
100 | " Drone basgd 100 EEE Drone based 100 A " Drone based
Drone-Vehicles based Drone-Vehicles based Drone-Vehicles based
Hybrid system 80 - Hybrid system Hybrid system
80 1 80 -
w J 60 1 60 -
Q o /
40 - 40 1 o 40 -
\ (o] /
20 - B, T ,
" 4
_ = | B =
0- v T T T Ll L} I T T T Ll T T L} Ll A} T T L)
Outside Centre Edge Outside Centre Edge Outside Centre
Warehouse position in the city Warehouse position in the city Warehouse position in the city
ﬂ m “de livraise” m
Drone-vehicles Drone seul Comparaison Systéme hybride
4 iti Indépendant de la position de Le delal de fivraison des 4ai ivrai
D?penda?t dela Eosmpr\ de I'entFr)e e fé e drones seuls est inférieur 3 Le.delal de livraison se
I'entrepot et la répartition dez consommatzurs celui des drones-véhicules situe entr\e les deux
des consommateurs. dans tous les scénarios systemes

— — 4 R /:
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Q'Ie?r:nln.g pour la Pourquoi?
planification d’un peertuce

temporelle des

itinéraire d'a rrivée transports publics

au plus tot et
économe

Enoncé du probleme
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Modélisation et formulation du probléme

Motivations Q-learning pour la planification d’itinéraires Résultats et Analyses
Pourquoi Q-learning ? = s
z . Ty o . " s .
Inconvénients d’une Planification hors ligne A ‘\ek,? N
Méthodes traditionnelles dans lesquelles les trajets /S; - \‘:’.87
sont définis avant le début des livraisons. o ¢ o '
) la trajectoire ne s'adapte pas aux changements S3 Sg
inattendus des horaires de transport. - 8
time = 0 i
~ 6
= 3
S
ﬁ ‘ S2 - s 98
ez g @57
€4 e11
53 LI
o o« e
time =1 S6 a
Aprées deux unités de temps, les liens ne
sont plus les mémes ce qui fait que le
drone manque le bus qui va de s4 a s7 et
perturbe la trajectoire prévue. ¢ &8
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Plus court chemin
Réduire le temps de traversée sans tenir compte

. ... des temps d'attente
Chemin le plus court vs. Itinéraire

Motivations

d'arrivée au plus tot waiting 3 unites
N N N S .
Dans un systeme de livraison par " T sz\es.s SN
. . . . . 4
drone, le principal objectif est de livrer e Wt
. SN oz -~ €4 ‘ e
rapidement > Critére = Arrivée au 5 s
plus tot plutdt et non lecheminteplus path lengh = 4 *
arrival time = 7 g €10
€eurt. Se
Itinéraire d'arrivée au plus tot
5 Réduire I'heure d'arrivée en tenant compte du temps de
F sL\QL\ 5 i o " trajet et de I'heure de départ des véhicules
% 54
e A o7 waiting 1 unite g,
e4 611 a s \ .
53 Sg e g
|ej| =1 ol <S54 s
departure(s,, s;) =5 €10 /// “ed7
departure(sy,ss) =3 Sg €4 €11
S3 8
v o

pathlengh =5 e10
arrival time = 6 3 %
Se | é
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Modélisation et formulation du probléme

Motivations Q-learning pour la planification d’itinéraires Résultats et Analyses

Réduction de la consommation d'énergie
Un systeme hybride implique le choix entre des vols
directs de drones ou d'utilisation de véhicules publics
- incidence sur la consommation d'énergie.

53

+ 8
path lengh =5 €10
arrival time =7 S
S5 energy of path = 2
r 5% L] — energycost=1 g9y of p
- “*x-.eAL_;_ LY €s eg
) — energycost=0
€ eS7
é11 Ss
53 S8 ﬁ S‘
o &
departure(sy, s;) =5 €10 7
departure(sy,ss) =3 S6 €11
'8
Méme si les temps d'arrivée sont les mémes, la path lengh = 6 e
. L. ) . arrival time =6 10
consommation d'énergie pour les deux chemins energy of path = 1 S6
est différente. 3
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V={vv, v v".

— / / . . l;
N {<v, vk, tj)/ By EVGLE L GET l} Arréts de bus, Entrep6ts,

liens entre les paires de nceuds

n

v
entrepot

s -

Q={u)f;‘;,,/ Q% €Vl € Tl
Temps de trajet entre les paires de
nceuds v, v’ sur la ligne [;
pendant le trajet par t;

Tli = {t], tj+1, . }
Numéros de trajets
ur la ligne [;

L - {lo,li ’li+1"'}
Lignes de transport public et
Is directs de drones (I,

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Trajet de Drone

Trajet de Bus
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Landing

Landing
= ' |
Hoverin
Take-off Landing / g
4
| | | ] | | | |

- ‘ Landing
¢ \
| L S 1\ |
., . - tim
Waiting time
A
{ ! lt . n - are g
ep = E ' (T(tj, v) - a(tj—l, v))eh ot Wi €f a(tj,v) : heure d'arrivée au noeud v en utilisant le trajet t;
S
(v,0",15,tk ) EPuv ‘—'—’ ] 1(tj,v) : heure de départ vers v en utilisant le trajet t;
Arrival time  Traversal time

Departure time
Modeéle de consommation d'énergie avec les deux phases : vol stationnaire (hovering) et vol direct (fly) 3%
=
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9

Pour un graphe G(V, E, Q) donné,

Probleme : trouver la meilleure sélection de trajets
consécutifs p* parmi tous les trajets disponibles P,, en

b

Client R .
temps réel (a chaque station) :
p* = arg l}}in(*,‘a(., v)+ (1 —7)ep)
' ligne 1 ou Py, représente tous les chemins possibles deuav,

y € [0, 1] détermine le compromis entre I'énergie résiduelle
(ep) et I'heure d'arrivée ().
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'X“\( , grapge G+ te@

J\ov' £Vile Lt Sli T
2

! Processus de
) A\ Décision
Markovien
(MDP)
<S,A R>

e

. 1
St/

V= {‘U, v v v } \

Arréts de bus, Entrepots,
Clients Actions </, t >

| = ligne de transport public (lo: ligne directe)

t = trajet spécifique ou itinéraire aérien
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Conclusion
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Etat (state) Action

Récompense
(Reward)?

Environnement

\7
WX
Y

T Sy

©

Agent
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Envjronment
Ay

State. Reward Action

et Temps Energie
Fonction Reward : WA +Q—Yenx W' if Li#l
onction Rewara : 7T L (1 ~ ’y)ef T zf lz d lo

Qnew (Sk, @) = Qold (sk,a) +

Mise a jour des Q value: .
l Q- A [7' +o II;{nQold ($k+1,a") — Qotd (Sks a))]

Choix de la meilleure action : Q* (S, < li, t] >_) < IIli’Il Q(Sk—l—l , al)
a
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Réseau de Trasport

Public Temps des traversées Instants de départs

o K o

Réseau de transport utilisé
Un réseau tiré de la littérature

5 arréts de bus, 1 entrepdt, 1 client et de 5 lignes de
transport public.

e

[1]Huang, H., Savkin, A. V., & Huang, C. (2020). Reliable path planning for drone delivery using a stochastic time-dependent
public transportation network. IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems, 22(8), 4941-4950.
=
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Résultats et Analyses

Réseau de Trasport
Public

Temps des traversées Instants de départs

¢ o

Line Link Traversal times
5S4 3(0.1)
L0  Sy84 6(0.2)
S,T 2(0.1)
S35 6(0.2)
0 L1 SiSy  13(2),13(2),12(2), 11(1.5),11(1.5)
S84 10(2.5), 10(2.5), 11(2), 11(2), 10(2.5)
@ L2 S:S3 15(1.4), 15(1.4), 16(1),16(1)
S3S:  10(1.3), 10(1.2), 10(1), 11(1.1)
L3 835 5(1),7(1),7(1),6(1.5)
L4 S4S5  7(1),8(1.2),8(1.2), 7(1.2), 7(1)
SsT 3(1), 3(1),3(1.2), 4(1), 4(1)
L5 S554 10(2),10(2),10(2),10(2)
S,T 5(1), 5(1), 5(1.2), 5(0.5)

Distributions des temps de
parcours sur les des liens

- Moyenne et écarts types des
temps de traversée sur les liens
de bus.
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Conclusion

Résultats et Analyses

Réseau de Trasport
Public Temps des traversées  |nstants de départs

0 9 0
\

Distributions des instants | Tine Link Departure instants

de départ sur les liens | L1 S8  -11),9(1),19(1), 29(1), 39(1)
S2S;  12(3), 22(3), 31(3), 40(2.5), 50(25)

Moyenne et écarts types L2 S1S3 -5(2), 2(2), 9(2), 16(1)
des instants de depart des S3S5  1003.4), 17(3.4), 25(3.4), 322) o
bus I3 S35, 5(1),17(1.5)29(1) 41(1) @ ;

L4 8485 1(2),11(2), 21(L5), 31(15), 41(L5)
SsT_ 8(3), 19(3.2).29(2.T), 382.7), 48(25) ||
L5 S58:  5(1),20(1), 35(15), 50(L5) F

S,T 15(3), 303), 45(3.5), 60(3.5)

- —— ~— -
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. Réduction de la
Convergence apres consommation d'énergie
seulemenigilny et des temps d'arrivée
epoch. par rapport a une
solution d'apprentissage
basée sur la
récompense immediate.

Traversal time Energy Consumption
| === Immediate reward-based B Immediate reward-based

= Q Learning EE Q Learning

Taversal time

Atteint un taux de
réussite de 100 %
dans la livraison

des colis. - 3 4 5 &
Instant of departure

B
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Comme les agents sont indépendant, ils ratent des occasions
d'explorer et de collaborer avec d'autres drones !

Défis mise a I’échelle du Q-learning

Les Q-tables sont généralement stockées dans chaque serveur d'entrep6t, ce qui réduit les
risques liés au partage des données mais rend plus difficile I'adaptation a I'augmentation
du nombre de clients.

Formulation MDP et Solution Q-Learning

Modélisation sous forme de MDP et une solution basée sur Q-learnig
qui a montré son eficacité pour réduire les temps d'arrivée et la
puissance tout en garantissant une arrivée a 100 % au client.

Vue d'ensemble du probleme

Probleme de la planification des trajets afin de minimiser la consommation d'énergie et le temps de
livraison tout en garantissant I'adaptabilité aux changements aléatoires des horaires des transports
publics.
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m & al a' LR

So [0sa) A6.a) 06| ...

s, |eua.>ou.-.:hum e

$: los.a) a6.2)/06.8) ..

Q-table
actions

states| Ao | A | @ J
$o |oisa) ais.a) 06sa) e
1

s, Ima.)ou;.)mu 3.5

$: [a6.a)06.2)/05.3) ...

§
K
E
&

Q-table
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states] @0 | A | @ ...

$o |aGs.a)(Q6s.2)(Q65,.2,)| « e o

S, |aG.a)(aG.a)a6.a)| o ..

$: |a6s.a,)Q(5.2)/Q(5.2.) « oo

actions

states| @ | @ | A .00

$o [06.2.)[06..2)(Q6,.2)| « « o

$, |06.2)(0.2)(Q6.2)| o0

$: |06s.2,)/0(..2)[06.2)| o o

actions

states| @ | A | @ [...

So [aGs.a)(Q6.2)(Q6.2)| « -«

S, |aG.a)a6.a)|as.a)| ...

$: |a6s.a,)/0(s5.2)/Q65.2,)| « .o

actions

states QAo a, Az e

So |aGs.a)(Q6s.2)(Q65,.2.)| « e«

$, |06.2)(0(5.2)Q(5.2) ¢ e

$: |aG.2)(06..2)(Q6.2.)| « oo
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Probléeme de scalabilité lié au
stockage de toutes les Q-tables /] %
=
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Entreprises logistiques
concurrentes

Préoccupations de
confidentialité de
données
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Q-Network

-
f
' o
Q-Network | *
: Appr an‘u%ge
e ]
Vue . @
générale o Z
A
y
//'Q-Network ! \
x ‘ o EN \:: /
Sty Aty ’

o Question de Question de
Scalabilité collaboration et

Confidentialité
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Probléeme du biais

dans le Q-Learning Q-Network
classique b W F

AN ‘ o4
NI/

S S activation  RreLu
t \2t+1 function max(0, r)

T=(S,a,7r:Se+1)
&//

e~

N — "]

T = (S0,a9,70,51)

Mémoire de Rejeu

d'Expériences activation  ReLu

\ ey
function max(0, r) /

Répétition jusqu’a convergence du modele
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La solution Federated Double Deep Q-Network

Motivations

N7
o
DDQN pour 72»4
Wi&g rtl &
Clc|
~wl-et-cy
S ——
T = (So,a0,70,51) T = (So,ao, T

Mémoire de Rejeu Agent Mémoire de
d'Expériences & d'Expériense:

\_ Environment partagé

Planification d’itinéraires avec plusieurs drones a lI'aide de DDQN indépendants
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Global DQN

Cordinator
‘ Aggregation ‘

Répétition jusqu'a ce que les modeles de
tous les drones convergent

a \

\ U 2, ANE-—ENIVE R A S B N N
Environnement partagé ]

Fed-DDQN pour la planification collaborative d’itinéraires des drones
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La solution Federated Double Deep Q-Network

Rewards W1 and C1 Rewards W2 and C1

—— Q-learning
——— DDQN
—— Fed-DDQN-simple

—10

24
g -15
&
-20
—— Q-learning
=25 —— DDQN
—— Fed-DDQN-simple
o] SOIO 10.00 15b0 20‘00 ZSbO 3060 (’) 560 10.00 15'00 20‘00 25’00 30IOO
Epochs Epochs

Rewards W1 and C2 Rewards W2 and C2

—— Q-learning
~——— DDQN
—— Fed-DDQN-simple

_5—°

—10

°
g -15
&
—20
—— Q-learning
—251 — DDON
—— Fed-DDQN-simple
o] 560 10'00 15‘0() 20‘00 25‘00 3060 '0 560 10'00 15bo 20‘00 25’00 30IOO
Epochs Epochs

Convergence de Q-Learning, DDQN et Fed-DDQN en fonction du
nombre d'épisodes pour différents configuration clients - entrepots.

Contribution 2

Conclusion

Résultats et Analyses

DDQN atteint la convergence dans la
plupart des configurations, sauf dans le
cas 1.

Fed-DDQN converge pour toutes les
configurations

Ceci met en évidence I'importance de
la collaboration entre drones dans
I'exploration de I'environnement.
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Time Comparison

.x\\
Warehouse-Customer Pairs

£
g=
. Interference Comparison E
Q-Leaming -é .
14 W= DOON F
E - _ Fed-DON E 104
o 12 : g E DDOQN et Fed-DDQN fournissent de bons
T _L _ J résultats pour toutes les paires, hormis
£ 10+ ¢ C 0o W1C1 ot DDQN ne converge pas.
8 . . o Warehouse-Customer Pairs
2 o8- g _ w f Energy Comparison Fed-DDQN est plus performant que
v . s : 1o Oteamng DDQN dans la plupart des cas : Pour
: c c =1 - DOQN . q
g S e S S - - Fes oo w1-c3, Fed-DDQN fournit des chemins
Yo z 3 § 1 qui sont environ 50 % meilleurs que
= : £ w ceux de DDQN
= - : £ o
00 - - - :
(o4 (o4 44 (44 o [od S :
& & & & & 2 :

& > & & 4 &

Warehouse-Customer Pairs

Les performances de |'apprentissage Q, du double DDQN et du Fed-DDQN en termes
de respect des délais, d'efficacité énergétique et de réduction des interférences.
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Etude comparative de la
consommation d'énergie
et du délai de livraison

Q-Learning-based Time-
adapted Early Arrival Path

Planification d’itinéraires multi-
'drones scalable et respectueus
| de la confidentialité
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