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Résumé :

Le projet vise a effectuer un asservissement visuel dans un robot mobile. Pour le faire, nous avons
utilisé la caméra PIXY est le capteur de trajectoire, la carte Raspberry est le cerveau du robot et la
carte Arduino pour contréler les moteurs, pour bien guider le robot mobile selon les plagues de
signalisation, nous avons intégré l'intelligence artificielle pour la reconnaissance de ces plaques, et
nous avons aussi utilisé un la clé d’accélération matérielle NCS2 pour accélérer la sortie du notre

modele d'intelligence artificielle pour connaitre le type de plaque.

Mots-clés : Robots Mobiles, Raspberry Pi, Arduino, Intelligence Artificielle.

Summary:

The project aims to perform visual servoing in a mobile robot. To do this, we used the PIXY camera
is the trajectory sensor, the Raspberry board is the brain of the robot and the Arduino board to
control the motors, to guide the mobile robot well according to the signage plates, we have
integrated the artificial intelligence for the recognition of these plaques, and we also used a
hardware acceleration key NCS2 to speed up the release of our artificial intelligence model to know

the type of plaque.

Key words: Mobile Robots, Raspberry Pi, Arduino, Artificial Intelligence.
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Notation

3D : signifie trois dimensions. Ces dimensions permettent de définir un objet possédant trois
axes X, y et z, associes respectivement a la longueur, la hauteur et la profondeur.

2D : signifie deux dimensions. Ces dimensions permettent de definir un objet possédant deux
axes X, y, associés respectivement a la longueur, la hauteur

CNN : Réseaux de neurones convolutionnels

Al : L’intelligence artificielle
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1. Introduction générale

Les robots mobiles jouent un réle tres important dans le domaine industriel et scientifique et
notre vie moderne et ils ont utilisés dans tous les domaines et ils ont devenus indispensables dans les
usines, les boulangeries et les chantiers et on ne peut pas imaginer notre future sans les robots.

La navigation d’un robot mobile peut généralement étre définie comme le processus de
déterminer un chemin approprié entre un point de départ et un point d'arrivé et permettre au robot de
le suivre. En particulier, dans les derniéres décennies, la navigation visuelle des robots mobiles est
devenue une source de contributions a d'innombrables recherches. Avec vision, le robot est capable
de percevoir son environnement en recevant suffisamment d’informations lui permettant de se
localiser et trouver des chemins efficaces et sécuritaires de maniére autonome afin d’éviter des
collisions et arriver a sa destination. L'asservissement visuel constitue le processus de contrdle basé
sur les informations fournies par une ou plusieurs caméras.

L’intelligence artificielle est largement utilisée dans le domaine des robots mobile, surtouts par
la reconnaissance visuelle qui donne au robot une autonomie qui luis permettre de se localiser et
trouver sa voie en interagissant avec son environnement, on prend 1’exemple de la détection de la
ligne de voie et I’interaction avec les plaques de signalisations routiéres ; avec des programmes
informatiques complexes et des informations fournies par I’administrateur, le robot va étre capable
de traiter et de raisonner d’une fagon automatique et autonome sans intervention humaine.

Ce document est organisé en quatre chapitres qui portent sur les aspects suivants :

Le premier chapitre : présent une introduction a la robotique mobile, Structure mécanique et la
motricité et les types de robots, asservissement visuel

Le deuxiéme chapitre : est consacré a la présentation de ’intelligence artificielle, les réseaux de
neurones en général et les réseaux de neurones convolutionnels CNN en particulier.

Le troisieme chapitre : est consacré aux systemes embarqués utilisés dans notre projet, tel que le
systeme de traitement la clé Neural Compute Stick 2 d’Intel, la carte Raspberry Pi3, la carte Arduino
Mega ainsi que le systéme de vision adopté.

Le quatrieme chapitre: est une présentation du fonctionnement détaillé et des
modifications majeures apportées a la plate-forme robot mobile pour réaliser le suivi d’une

trajectoire et la detection de plaques de signalisation qui balises ce parcours a partir de données
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visuelles uniquement. Pour atteindre cet objectif, nous présenterons les techniques de 1’intelligences

artificielles que nous avons utilisées



Chapitre | :
Robotique et asservissement
Visuel



Chapitre | Robotique et asservissement visuel

1. Introduction

La robotique a atteint son plus grand succes jusqu'a ce jour dans le monde de la fabrication
industrielle.

Boulonné a son épaule a une position spécifique dans la ligne d'assemblage, le bras de robot peut
se déplacer avec une grande rapidité et précision pour effectuer des taches répétitives telles que le
soudage par points et la peinture. Dans l'industrie de I'électronique, les manipulateurs place des
composants montés en surface avec une précision surhumaine, ce qui rend le téléphone portable et

ordinateur portable possible.

Cependant, pour tous leurs succes, ces robots commerciaux souffrent d'un inconvénient majeur :
le manque de mobilité. Un manipulateur fixe dispose d'une gamme limitée de mouvement qui
dépend de I'endroit ou elle est boulonnée. En revanche, un robot mobile serait en mesure de voyager
a travers l'usine de fabrication, en appliquant avec souplesse ses talents partout ou il est le plus

efficace.

De maniére générale, on regroupe sous ’appellation robots mobiles 1I’ensemble des robots a base
mobile, par opposition notamment aux robots manipulateurs. L’usage veut néanmoins que ’on
désigne le plus souvent par ce terme les robots mobiles a roues. Les autres robots mobiles sont en
effet le plus souvent désignés par leur type de locomotion, qu’ils soient marcheurs, sous- marins ou

aériens.

Le but de ce chapitre est de situé le robot mobile objet de notre étude. A partir des descriptions
des différents éléments constituants les robots mobiles ainsi que les différentes structures

mécaniques qui existent.

Par ailleurs, nous introduirons les notions de 1’asservissement visuel. Cette technique sera utilisée

pour la commande de notre robot mobile.

2. Apercu historique

Ce n'est qu'au tout début du XX°® siécle que les robots firent leur apparition, suite aux travaux
d'ingénieurs qui voulaient tester des hypotheses émises par des biologistes et des psychologues. Le
chien électrique congu par Hammond et Miessner en 1915 était attiré par une lumiére, selon le
phototropisme animal mis en évidence par Loeb en 1918. Les machines de Russell (1913) et de

Stephens (1929), les tortues cybernétiques de Grey Walter (Figure 1.1)(1950), le renard électronique
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de Ducrocq (1953) ou I'homéostat d'Ashby (1952) étaient, elles, dotées de capacités d'apprentissage

directement issues des travaux des psychologues Thorndike (1911), Hull (1943) et du physiologiste
Pavlov (1903) sur I'Homme et I'animal.

Ces réalisations sont des robots, car elles ne se comportent plus comme de simples automates
dont les organes moteurs - leurs mécanismes - obéissent & un programme préétabli. A la différence
des automates, ils ont des organes sensoriels - les capteurs - qui recueillent des informations de

I'environnement qui vont, elles, influencer l'activité de leurs organes moteurs -les actionneurs[1].

Figure 1.1 : La tortue de Grey Walter.
3. Robot mobile

3.1 Définition

Ecrivaient chéque, Karel Capek, dans son drame, introduit le mot robot au monde en1921.11 est
dérivé du mot tchéque robot qui signifie “travailleur forcé”

Un “robot” est une machine pouvant manipuler des objets en réalisant des mouvements variés

dictés par un programme aisément modifiable.

Programmer un robot consiste, dans un premier temps, a lui spécifier la séquence des
mouvementsqu'il devra réaliser.


http://www.futura-sciences.com/tech/dossiers/robotique-bionique-robotique-inspiree-nature-816/
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3.2 L’architecture globale d’un robot mobile

L'architecture des robots mobiles se structure en quatre éléments :
e Lastructure mécanique et la motricité
e Lesorganes de sécurité
e Lesysteme de traitement des informations et gestion des taches

3.3 Structure mécanique et la motricité

e Robots a roues
Il existe plusieurs classes de robots a roues déterminées, principalement, par I’apposition et le

nombre de roues utilisées.

Nous citerons ici les quatre classes principales de robots a roues.

e Robotuni-cycle
Un robot de type uni-cycle est actionné par deux roues indépendantes, il possede éventuellement
des roues folles pour assurer sa stabilité. Son centre de rotation est situé sur I'axe reliant les deux

roues motrices.

C'est un robot non-holonome, en effet il est impossible de le déplace dans une direction

perpendiculaire aux roues de locomotion.

Sa commande peut étre tres simple, il est en effet assez facile de le déplacer d'un point & un autre
par une suite de rotations simples et de lignes droites.

Figure 1.2 : Robot de type uni-cycle

e Robottricycle

Un robot de type tricycle est constitué de deux roues fixes placées sur un méme axe et d'une roue
6
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centrée orientable placée sur I'axe longitudinal.

Le mouvement du robot est donné par la vitesse des deux roues fixes et par l'orientation de la

roue orientable. Son centre de rotation est situé l'intersection de I'axe contenant les roues fixes et de
I'axe de la roue orientable

Figure 01.3 : Robot de type tricycle
e Robotvoiture

Un robot de type voiture est semblable au tricycle, il est constitué de deux roues fixes placées sur
un méme axe et de deux roues centrées orientables placées elles aussi sur un méme axe. Le robot de

type voiture est cependant plus stable puisqu'il posséde un point d'appui supplémentaire.

Figure 1.4 : Robot de type voiture
e Robot omnidirectionnel

Un robot omnidirectionnel est un robot qui peut se déplacer librement dans toutes les directions.

Il est en général constitué de trois roues décentrées orientables placées en triangle équilatéral.

L'énorme avantage du robot omnidirectionnel est qu'il est holonome puisqu'il peut se déplacer

dans toutes les directions. Mais ceci se fait au dépend d'une complexité mécanique bien plus grande.
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Figure 1.5 : Robot de type omnidirectionnel
3.4 Comparaison des différentstypes
Nous pouvons observer dans le tableau ci-dessous un récapitulatif des avantages et des

inconvénients des différents types de robots a roues.

- non-holonome
) + stable

Robot uni cycle ) o
+ rotation sur soi-méme

+ complexité mécanique faible

-non-holonome
. -peu stable

Robot tricycle _ o
-pas de rotation sur soi-méme

+ complexité mécanique modérée

-non-holonome
) + stable

Robot voiture _ o
-Pas de rotation sur soi-méme

+complexité mécanique modérée

+ holonome
o + stable

Robot omnidirectionnel _ o
+ rotation sur soi-méme

- complexité mécanique modérée

Table 1.1 : Comparaison des différents types de robot a roue
e Lesrobotsachenilles
Les robots avec des chenilles sont pratiques pour de nombreuses fonctions comme la capacité a
tondre au milieu de toutes sortes d'obstacles, comme des rochers, des fossés et des nids de poule.

Compte tenu de la matiére des chenilles, les robots a chenilles peuvent se déplacer sur des surfaces
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glissantes comme la neige, le béton humide, ou un carrelage de cuisine propre.

Figure 1.6 : Robot a chenille
e Lesrobotsa pattes
Le robot a pattes se déplace la plupart du temps selon une marche qui peut étre quasi- statique ou
dynamique. I devient dés lors ‘robot marcheur‘. Il n’en demeure pas moins que certains robots a

pattes se déplacent sous la forme de ‘sauts’
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Figure 1.8 : Robot marcheur dynamique
e Lesrobots rampant
On peut citer tout d'abord un robot dont le déplacement copie celui des amibes qui font circuler
des fluides a I'intérieur de leur corps. L'appareil créé par I'nomme est doté d'anneaux se contractant

et se décontractant provocant le déplacement sans pour autant étre une vrai reptation

Figure 1.9 : Robot rampant

3.5 Systeme de sécurité
Un robot, selon la tache qui lui est confiée, peut étre amené a travailler au voisinage du

personnel. A ce titre, il est obligatoire qu’il soit doté d’organes garantissant la sécurité. Des capteurs
sont disponibles tout auteur du mobile afin de détecter un obstacle sur un domaine le plus étendu
possible. Deux types de capteurs sont employés : les capteurs périmétriques assurant la détection
avant collision (ultra-son, hyper fréquence, infrarouge...) et les capteurs de contact détectant une
collision ou un choc avec I’environnement (contact électrique sur pare- chocs, résistance variable,
fibre optique...). Ce sont des dispositifs redondants par rapport aux capteurs précédents.

L’organisation de la sécurité est représentée sur les schémas de la Figure 1.9.

10
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Capteurs de
contact

Capteurs de ——>  Traitement — Freins

Proximétrie

Etat du robot

Figure 1.10 : Synoptique de la sécurité
3.6 Traitementdes informations et gestiondes taches
L’ensemble de traitement des informations et gestion des taches constitue le module information
central qui établit les commandes permettant au mobile de réaliser un déplacement et d’activer les
divers organes en accord avec 1’objectif. Nous nous limiterons au probléme de génération de plan
qui consiste a etablir la maniére dont le robot se déplace par rapport a des connaissances a priori
(statiques) ou obtenues en cours d’évolution (dynamiques). La génération de plus repose sur trois

concepts :
e La stratégie de navigation
e Lamodélisation de I’espace
e Lanplanification.

4. Applications

On cite ici quelque exemple des applications des robots mobiles ceux utilisés dans un
environnement de fabrication industrielle. lls sont utilisés dans la fabrication des automobiles, des

composants et des pieces électroniques, des médicaments et de nombreux produits

11



Chapitre | Robotique et asservissement visuel

Figure 1.11 : Robot industriel (bras manipulateur)
4.1 Robots domestiques ou ménagers
Robots utilisés a la maison. Ce type de robots comprend de nombreux appareils trés différents,
tels que les aspirateurs robotiques, robots nettoyeurs de piscines, balayeuses, nettoyeurs gouttieres et
autres robots qui peuvent faire différentes taches. En outre, certains robots de surveillance et de télé

présence pouvaient étre considerées comme des robots ménagers se il est utilisé dans cet
environnement

Figure 1.12 : Robot domestique (aspirateur)
4.2 Robotsen médecineetchirurgie
Les robots semblent avoir de I'avenir a I'h6pital. Robodoc aide a réaliser certaines opérations de
chirurgie. Le robot infirmier est encore en projet. Le cyber squelette HAL aide les personnes a se

déplacer. Et le robot patient permet aux futurs chirurgiens-dentistes d'apprendre a soigner sans faire de
dégats...

12
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Figure 1.13 : Robot medical (Da Vinci)
5. Asservissement visuel

Le principe de 1’asservissement visuel consiste a prendre en compte des informations visuelles

issues d’une ou plusieurs caméras dans la boucle de commande d’un robot afin d’en contréler le

mouvement.
Sa dentolEE Ve Générateur 4 Controleur Robot
visuel > de > de ™
trajectoires robot Caméra
S

Figure 1.14 : Principe général de l'asservissement
La vision industrielle est constituée de deux grands principes d'asservissement quiréponde tous
deux a des besoins et critéres différents.
5.1 Asservissement visuel 3D
Pour ce type d’asservissement, la référence est exprimée sous la forme d'uneattitude. Dans notre
cas, il s'agit de l'attitude « r » d'un repére lié a I’objet vu par lacaméra par rapport a un repere lié a
I'organe terminal du robot (voir ci-dessous).

13
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Leide Robot Caméra
> ) I as
commande one : i »
Estimation des Extraction des
positions attributs 1mages

Figure 1.15 : Principe général de I'asservissement 3D

Cette mesure s'obtient grace aux primitives extraites de I'image et a un modele géométrique de la
cible, mais elle est tres sensible aux incertitudes sur ce modéleainsi qu’aux erreurs de calibrage
de la caméra. Néanmoins, ce probléme peut étre contourné par la boucle fermée, ce qui nous évite
les problémes de convergence du systéme.

De nombreux articles traitent des techniques d'estimation de l'attitude entre une ou plusieurs
caméras et un objet dont la géométrie est connue. La complexité des calculs nécessaires a cette
estimation croit avec la complexité de I'objet. C'est pourquoi les objets sont souvent simplifiés au
maximum dans les asservissements visuels.

Il a été montré qu'il est nécessaire de connaitre la projection d'au moins 4 primitives de type
"point™ pour pouvoir obtenir cette attitude de maniére unique. Si seulement trois projections sont
disponibles, I'attitude ne peut étre déterminée de maniére unique. Le probléme de la reconstruction
de l'attitude a partir de la projectionde 3 ou 4 points est abordé par de nombreux auteurs.

5.2 Asservissement visuel 2D

Alors que I’asservissement visuel 3D, implique de connaitre un modeéle tridimensionnel de la
cible et de pouvoir la situer dans un repére commun, et de définir une consigne d'asservissement en
termes de position et orientation,l'asservissement visuel 2D travaille au niveau de I'image, avec des
primitives visuelles (indices) définis au préalable. C'est dans l'image que la reconnaissance de I'objet
par ses indices a lieu, et c'est toujours dans I'image que la consigne que doiventatteindre les indices
est définie, comme il est indiqué sur la figure suivante.

L'algorithme n'a donc pas besoin de connaitre la structure 3D de la scéne, les calculs exploitent
seulement lI'image. Une primitive est une forme géométrique

Elémentaire (point, segment de droite, portion dellipse,...). Elle sert & modéliser la projection
d'un objet dans le plan image. La plupart des travaux qui traitent de I'asservissement 2D utilisent des
primitives constituées de points.

Ces points peuvent par exemple étre situés a l'intersection de segments dans I'image ou encore

14
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étre extraits du centre de gravité de la projection de disques. En fait, les cibles les plus
couramment rencontrées sont simplement constituées de plusieurs disques coplanaires. De telles

cibles ont l'avantage de nécessiter un tempsde traitement d'image faible.

Loide

commande »  Robot ——p{ Cameras >

Extraction des
attributs images

Figure 1.16 : Principe général de I'asservissement 2D
6. Conclusion

La présentation faite dans cette premiere partie nous a permis de décrire les éléments constituants
d’un robot mobile. A partir de ce descriptif, nous avons constaté que pour réaliser la commande de
ce type de robot, nous devions répondre a trois impératifs a savoir la perception, la décision et
I’action.

L’exploitation d’informations issues de capteurs extéroceptifs permet d’envisager la réalisation
de tdches robotiques complexes. Dans le cas de la robotique mobile, le traitement de toutes ces
informations nécessite une puissance de calcul importante. Par ailleurs, 1’autonomie de ce type de
robot impose 1’utilisation d’algorithmes de contrdle robustes et adaptatifs. C’est pour cela que nous

consacrerons, le prochain chapitre, a la description des réseaux de neurones artificiels.
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1. Introduction

Les réseaux neuronaux artificiels (RNA) sont parmi les techniques récentess utilisées dans la
reconnaissance et la classification des objets. lls peuvent modéliser et approximer des systemes

complexes et difficiles, en utilisant une modélisation conventionnelle mathématique.

La classification automatique des images consiste a attribuer automatiquement une classe a une
image a I’aide d’un systéme de classification. On retrouve ainsi la classification d’objets, de sceénes,

de textures, la reconnaissance de visages, d’empreintes digitale et de caractéres.

Dans ce chapitre, une description générale des réseaux neuronaux artificiels et des aspects liés a
leur fonctionnement sera entreprise. Nous présenterons des généralités sur le réseau neuronal, telles
que la définition de ses structures, les fonctions d’activation et les différentes architectures de ces

réseaux.

2. L’intelligence artificielle
2.1 Définition de I’Intelligence Artificielle (IA)

Selon le dictionnaire Larousse, I’intelligence Artificielle se définit comme étant «I’ensemble de
théories et de techniques mises en ceuvre en vue de réaliser des machines capables de simuler

I’intelligence.»

Ce serait, de ce fait, des ordinateurs ou des machines dotées de programmes capables de
performances similaires a I’intelligence humaine, ou méme, amplifiées par la technologie. Ces

machines sont en mesure de :
e Raisonner.
e Traiter de grandes quantités de données.
e Discerner des modeéles indétectables par 1’ceil d’un humain.
e Comprendre et analyser ces modeles.
e Interagir avec I’Homme.
e Apprendre progressivement.
e Améliorer continuellement ses performances.

Depuis 1950, année a laquelle I’IA a été développée, cette derniere est en constante mutation.
17
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2.2.Fonctionnement de I’Intelligence Artificielle
Selon Harry Shum, Président Executif de Microsoft, I'TA fonctionne seulement s’il y a présence «
d’une vaste quantité de data; d’une puissance informatique extraordinaire, notamment grace au

cloud; et des algorithmes révolutionnaires, basés sur le deep learning ».
L’IA s’applique aujourd’hui dans des domaines variés tels que:

e Les jeux de réflexion

La recherche mathématique

e La finance

e Lamédecine

e Les assistants personnels et la domotique

e Lareconnaissance faciale et la compréhension des langues

La robotique

Le monde de demain se voit promettre des perspectives d’avenir positives telles que le

développement durable et les progres de la médecine.

3. Deep Learning
Le deep learning (ou apprentissage profond) est un ensemble de méthodes d’apprentissage
automatique congues sur la base de réseaux de neurones profonds, visant a mimer la « profondeur

» des couches d’un cerveau :

le cerveau humain est « profond », dans le sens ou chaque action est le résultat d’une longue
chaine de communications synaptiques avec de nombreuses couches de traitement. Le deep learning
réunit une classe d’algorithmes d’apprentissage correspondants a ces architectures profondes. Il est
souvent utilisé pour un apprentissage « de bout en bout », c’est a dire I’apprentissage simultané des

caractéristiques utiles des données, et de la meilleure fagon de les utiliser.

Par exemple, pour distinguer une voiture d’une moto, 1’algorithme peut apprendre a reconnaitre
les roues (caracteéristique utile), puis a utiliser le nombre de roues pour les distinguer (utilisation de
cette caractéristique). Cela fait appel a la fois a des connaissances en neurosciences, en

mathématiques et aux progres technologiques. Le systéme est constitué d’une série de modules (des
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couches de neurones), chacun représentant une étape de traitement. Chaque module est entrainable,
comportant des parameétres ajustables (similaires aux poids des classifieurs linéaires). A chaque
exemple, tous les parametres de tous les modules sont ajustés de maniére a rapprocher la sortie
produite par le systeme de la sortie désirée. Le qualificatif « profond » vient de ’arrangement de ces
modules en couches successives. Les réseaux convolutifs et les réseaux récurrents sont deux des

architectures les plus en vogue actuellement pour le deep leaning. Les applications sont multiples.

4. Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones (Neural Networks) est 1’un des algorithmes d’apprentissage automatique
les plus populaires a ’heure actuelle. Au fil du temps, ila été prouvé de maniére décisive que les
réseaux de neurones surpassent les autres algorithmes en termes de précision et de rapidité. Avec
diverses variantes telles que CNN (Réseaux de Neurones Convolutionnels (abrégé en CNN)), RNN
(Reéseaux de Neurones Récurrents), Auto-Encodeurs, etc..., les réseaux de neurones deviennent peu
a peu pour les scientifiques ou les praticiens de I’apprentissage automatique, ce que la régression

linéaire était pour les statisticiens.

Les réseaux de neurones profonds (CNN) ont connu un succés considérable dans la
reconnaissance et la localisation d'objets dans des images. L'approche fondamentale qui a conduit
aux CNN consiste a construire des systemes artificiels basés sur le cerveau et la vision humaine.
Pourtant, sous de nombreux aspects importants, les capacités des CNN sont inférieures a celles de la
vision humaine. Un axe de rechercheprometteur consiste a étudier les similitudes et les différences en

comblant les lacunes,pour améliorer les CNN. Il existe plusieurs algorithmes de Deep Learning.

Entrée Couches cachées Sortic

Figure 11.1 : Schéma d’un réseau de neurones artificiel
4.1. Modeéles de reseaux de neurones
Selon la topologie de connexion des neurones, on peut les classer en deux grandes catégories :

réseaux non bouclés (statique ou feedforward) et réseaux bouclés (dynamique, feedback ou
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récurrent). (Voir figure.l1.1)

Un réseau de neurones non bouclé réalise une fonction (ou plusieurs) algébrique surses entrées
par composition des fonctions realisées par chacun de ses neurones. Dans un tel réseau le flux
d’information circule des entrées vers les sorties sans retour en arriére. Tout neurone dont la sortie
est une sortie du réseau est appelé « neurone de sortie » et les autres qui effectuent des calculs

intermédiaires sont des « neurones cachés » [2].

Il existe deux types de réseaux de neurones : les réseaux complétement connectés et les réseaux a

couche.

L’architecture la plus générale pour un réseau de neurones est le réseau bouclé (Feedback), dont
le graphe des connexions est cyclique : lorsqu’on se déplace dans le réseau en suivant le sens des
connexions, il est possible de trouver au moins un cheminqui revient a son point de départ (un tel

chemin est appelé cycle). La sortie d’un neurone du réseau peut donc étre fonction d’elle-méme [2].

Les connexions récurrentes ramenent l'information en arriére par rapport au sens de propagation

défini dans un réseau multicouche.

Les réseaux de neurones les plus utilisés dans la littérature sont représentés sur la figure.ll.2.

‘ Réseaux de neurones ’
.

Réseaux non bouclés J Réseaux récurrents ]

\

l |

' . P T

‘ Réseaux de

Perceptron
Hopfield

P t )
erceptron 1 ART l

m h 5
onocouche Multicouche

( [ A}
=] =

Figure 11.2 : différents types de réseaux de neurones

e Réseau de neurone monocouche (Perceptron)
Un réseau de neurones est une structure de réseau constituée d’un nombre de nceuds
interconnectés par des liaisons directionnelles. Chaque nceud représente une unité de traitement et

les liaisons représentent les relations causales entre les neeuds [3].
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Le réseau le plus simple est celui monocouche appelé le perceptron et caractérisé de la
maniere suivante (figure 11.3) :
e |l posséde R informations en entrée ;
e |l est composé de K neurones, que I’on représente généralement alignés verticalement.
Chacun peut en théorie avoir une fonction d’activation différente. En pratique, ce n’est
géneralement pas le cas .

e Chacun des K neurones est connecté aux R informations d’entrée.

R anréss K neurones

Figure 0.3 : Perceptron monocouche.
Le réseau de neurones posséde ainsi R informations en entrée et K sorties, chaque neurone
renvoyant sa sortie. Une utilisation courante est que chaque neurone de la couche représente une
classe. Pour un exemple X donné, on obtient la classe de cet exemple en prenant la plus grande des

K sorties.

e Perceptron multicouche

Le perceptron multicouche (Multi Layer Perceptron MLP) est un réseau comportant plusieurs
couches, chaque neurone d'une couche étant totalement connecté aux neurones de la couche
suivante. Chaque neurone est un automate linéaire généralisé dont la fonction de transfert est
supposée sigmoidale (Figure 11.4). Une informationcircule de la couche d'entrée vers la couche de

sortie uniquement ; il s'agit donc d'un réseau de type feedforward. Chaque couche est constituée
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d'un nombre variable de neurones, les neurones de la couche de sortie correspondant toujours aux

wL ik : XLI

sorties du systéme [4].

Wl W2

X01

Xon ‘ Q el
Couche Couches Couche
d'entrée cachées de sortie

Figure 0.4 : Perceptron multicouche.

e Lesréseaux RBF
Le réseau RBF est un réseau de neurones supervisé. Il s’agit d’une spécialisationd’un PMC.

Un RBF est constitué uniquement de 3 couches (voir figure 11.5).
e Lacouche d’entrée : elle retransmet les entrées sans distorsion.
e Lacouche RBF : couche cachée qui contient les neurones RBF.
e La couche de sortie : simple couche qui contient une fonction linéaire.

Chaque neurone RBF contient une gaussienne qui est centrée sur un point de I’espace d’entrée.
Pour une entrée donnée, la sortie du neurone RBF est la hauteur de la gaussienne en ce point. La
fonction gaussienne permet aux neurones de ne répondre qu’a une petite région de 1’espace
d’entrée, région sur laquelle la gaussienne est centree. Doncil y a quatre parametres principaux a

régler dans un réseau RBF :
e Le nombre de neurones RBF (nombre de neurones dans 1’unique couche cachée).
e La position des centres des gaussiennes de chacun des neurones.

e La largeur de ces gaussiennes.
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Le poids des connexions entre les neurones RBF et le(s) neurone(s) de sortie. Toute modification

d’un de ces parametres entraine directement un changement du comportement du réseau [5].

hy (x)

hy(x)

hy (x)

L

B -
¥ .

D entrées A neurones gaussiennes K neuronas linéaires en sortie

Figure 11.5 :Schéma d'un RBF.

e Réseaux de Hopfield

Il s’agit d’un réseau récurrent constitué de neurones a deux états (-1 et 1, ou 0 et 1), dont la loi
d’apprentissage est la régle de Hebb (1949), qui veut qu’une synapse améliore son activité si et
seulement si ’activité de ses deux neurones est corrélée (c’est-a-dire que le poids d’une connexion

entre deux neurones augmente quand les deux neurones sont activés au méme temps) [6].

e Réseaux de Kohonen (Self Organized Map)

Contrairement aux réseaux de Hopfield ou les neurones sont modélisés de la facon la plus
simple possible, on recherche ici un modele de neurone plus proche de la réalité. Ces réseaux sont
inspirés des observations biologiques du fonctionnement des systémes nerveux de perception des
mammifeéres. Une loi de Hebb modifiée (tenant compte de I’oubli) est utilisée pour 1’apprentissage.
La connexion est renforcée dans le cas ou les neurones reliés ont une activité simultanée et diminuée

dans le cas contraire (alors qu’il nese passait précédemment rien dans ce cas). Tous ces réseaux ont
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des applications dans la classification, le traitement d’image, 1’aide a la décision et 1’optimisation
[7].

e Réseaux Neurones Convolutionnels

Les réseaux de neurones convolutifs sont a ce jour les modeles les plus performants pour classer
des images. Désignés par I’acronyme CNN, de I’anglais Convolutional Neural Network, ils
comportent deux parties bien distinctes. En entrée, une image est fournie sous la forme d’une
matrice de pixels. Elle a 2 dimensions pour une image en niveaux de gris. La couleur est représentée
par une troisieme dimension, de profondeur 3 pour représenter les couleurs fondamentales [Rouge,
Vert, Bleu].

La premiére partie d’un CNN est la partie convolutive a proprement parler. Elle fonctionne
comme un extracteur de caractéristiques des images. Une image est passee a travers une succession
de filtres, ou noyaux de convolution, créant de nouvelles images appelées cartes de convolutions.
Certains filtres intermeédiaires réduisent la résolution de I’image par une opération de maximum
local. Au final, les cartes de convolutions sont mises a plat et concaténées en un vecteur de
caractéristiques, appelé code CNN [7] (voir figure 11.6)

- e l_____-_-
attributs Extraction des attributs Classification

Cartes des l
attributs l

Cartes des
attributs

o HE ] '-S .

il T
el v
.......... -mse=cine

] I Couche
Couche de Couche de sous- Couche de Couche de sousd mtéqrnlunenl'

konvolutions _ __ __ __ __ __Echantillonna ge_ __ __ _conw htions __ _échantillonnay 9% L connactis 4

Figure 11.6 : Architecture standard d'un réseau de neurone convolutionnel.

Ce code CNN en sortie de la partie convolutive est ensuite branché en entrée d’unedeuxiéme
partie, constituée de couches entierement connectées (perceptron multicouche). Le réle de cette
partie est de combiner les caractéristiques du code CNN pour classerl’image.

La sortie est une derniere couche comportant un neurone par catégorie. Les valeurs numeériques
obtenues sont généralement normalisées entre O et 1, de somme 1, pour produire une distribution de
probabilité sur les catégories.
4.2.Apprentissage d’un réseau de neurones

L'apprentissage est la propriété la plus intéressante des réseaux neuronaux. Une caractéristique
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des réseaux de neurones est leur capacité a apprendre « Par exemple & reconnaitre une lettre, un
son... ». Mais cette connaissance n'est pas acquise des le départ.

L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqu'a l'obtention du comportement désiré. L'apprentissage
neuronal fait appel & des exemples de comportement.

Durant cette phase de fonctionnement, le réseau adapte sa structure « Le plus souvent, les poids
des connexions » afin de fournir sur ses neurones de sortie les valeurs désirées. Cet apprentissage
nécessite des exemples désignés aussi sous l'appellation d'échantillon d'apprentissage ainsi qu'un
algorithme d'apprentissage.

Apres initialisation des poids du réseau « En général des valeurs aléatoires », il y a présentation
des exemples au réseau et calcul des sorties correspondantes. Une valeur d'erreur ou de correction
est calculée et une correction des poids est appliquee.

Le type d'apprentissage est déterminé par la dont les maniére changements deparametres auront

lieu. Il existe deux grandes stratégies d’apprentissage.

e Apprentissage supervisé

Dans ce cas, la connaissance a priori de la sortie désirée est nécessaire. On présente au réseau le
vecteur d’entrée puis sa sortie est calculée et comparée a la sortie désiree, ensuite les poids sont
ajustés de facon a réduire 1’écart entre elles. Cette procédure est répétée jusqu’a ce qu’un critére de

performance soit satisfait. La figure.ll.7illustre le processus d’apprentissage supervise [9].

'/“ \ ¢
> Superviseure i Sortie désirée |
: - L | "
Les entrées : Lo Erreur
\_ J » = o \ ‘ -
eseaux |
—— I._ ® Sortie obtenus I

.

Figuré 0.7 : Apprentissage supervise.
e Apprentissage non supervisé
L'apprentissage non supervisé implique la fourniture d'un réseau autonome avec un nombre
suffisant d'exemples contenant des répétitions (c'est-a-dire la redondance) de sorte qu'il efface
automatiqguement les modeles. Ces réseaux sont souvent appelés auto- organisateurs ou

apprentissage compétitif.
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Chapitre II les réseaux de neurones artificiels et le deep learning

Dans l'apprentissage non supervise, les données ne contiennent pas d'informations sur un résultat
souhaité, il n'y a pas de superviseur ou d'expert humain. Il s'agit de déterminer les paramétres du
réseau neuronal selon un critére défini.

Dans ce cas, les exemples présentés a l'entrée entrainent une auto-adaptation du réseau pour
produire des valeurs de sortie proches en réponse a des valeurs d'entrée similaires. Ce type
d'apprentissage a souvent moins de complexité dans le calcul par rapport a l'apprentissage supervisé
bien sOr, l'architecture réseau, préalablement définie par l'utilisateur, est une forme de non
supervision.

5. Réseaux de neurones convolutionnels (CNN)

La vision par ordinateur évolue rapidement de jour en jour. Une des raisons est le
développement de 1’apprentissage en profondeur. Lorsque nous parlons de vision par ordinateur, un
terme réseau de neurones convolutionnel nous vient a I’esprit parce que CNN est fortement utilisé
ici. Les exemples de CNN en vision par ordinateur sont la reconnaissance de visage, la classification
d’images, etc. Il est similaire au réseau de neurones de base. CNN possede également des
parametres pouvant étre appris, tels que le réseau de neurones, a savoir les pondérations, les

biais...Un exemple de schéma de principe est illustré par la figure 11.8

2 couches de convolution classification

1000 1000
neuronas neurones
™ ™\

256 252
FILTRE ¢
g imag

256 > > -
image LK_ 252 (filtrée

Label=(0.1)

= - / J 7
Couche 1 64 feature maps Couche 2 64 feature maps 2 <
64 fiives 127x127  GAfiwes  127x127  Fulyconnected Sofimax
7 5x5
Pasde 2

Figure 11.8 : Exemple de schéma de principe du CNN[10]

\/

5.1. Les couches de réseaux de neurones convolutionnels
Il'y a plusieurs couches différentes dans CNN comme le montre la figure 11.9 :
e Couche dentrée (Input layer).
e Couche de convolution (Convo layer : Convolution + ReLU).
e Couche de Pooling.

e Couche entiérement connectée (Couche Fully connected).
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e Couche Softmax/logistique.

e Couche de sortie (Output layer)

e [ corli . e Pockg Tty Sefmad

Figure 11.9 : Les couches de CNN[11]
Un exemple de I’architecture du CNN est montré par la Figure 11.10

224 x 224 x3 224 X224 <64

112 x 128

1x1x4096 1 x 1f = l(‘)()()
fe Fe Te e

@ convolution4 RelLU

Fﬂ max pooling
1 fully connected+RelLU

1 softmax

Figure 11.10 : Exemple d’architecture CNN[11]
5.1.1. Couche d’'entrée du CNN
La couche d'entrée dans CNN doit contenir des données décrivant I'image. Lesdonnées d'image
sont représentées par une matrice tridimensionnelle qui en général doit étre remodelée en une seule

colonne (représentation vectorielle).

5.1.2. Couche de convolution

La couche de convolution est parfois appelée couche d'extraction de caractéristiques, car les
caractéristiques de l'image sont extraites dans cette couche. Tout d'abord, une partie de I'image est
connectée a la couche Convolution pour effectuer uneopération de convolution et calculer le produit
scalaire entre le champ récepteur (c'estune région locale de I'image d'entrée ayant la méme taille que
celle du filtre) et le filtrecomme le montre la figurell.11. Le résultat de I'opération est un entier unique
du volumede sortie. Ensuite, nous faisons glisser le filtre sur le champ récepteur suivant de la méme
image d’entrée par une foulée et refaisons la méme opération. Cette opération est répétée par le

méme processus encore et encore jusqu'a ce que toute I'image soit parcourue.
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100

165

144

Ici, cela donne : 50*1 + 200*2 + 235*3 + 15*4 + 135*5 + 88*6 + 0*7 + 42*8 + 77*9 = 3447

Convolution

Kernel
Stride
Padding

Pour calculer. on fait :
pixel1 de l'image x pixel1 de la convolution + pixel2 de I'image x pixel2 de la convolution + ...

Résultat

3447

Figure 0.11 : Exemple de principe du filtre convolutionnel[11]

L’activation ReLU voir figure 11.12 pour que toutes les valeurs négatives soient mises a zéro.

oldle

0|0f1]|1]1
ofojojojoO

Feature Maps

Input Image

Figure 11.12 : Principe de la fonction ReLu[12]

o(x) = max(x,0)

Convolutional Layer

5.1.3. Couche de mise en commun (Pooling)

La couche de Pooling est utilisée pour réduire le volume spatial de I'image d'entrée apres la
convolution. Elle est utilisée entre deux couches de convolution. Si nous appliquons fc (Fully
Connected) apres la couche Convolution sans appliquer le pooling ou le pooling maximum, le calcul

sera colteuse. Ainsi, la mise en commun maximale est le seul moyen de réduire le volume spatial de

I'image d'entrée en codant I’information.
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Single depth slice
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Figure 0.13 : Exemple de principe du Pooling[11]
5.1.4. Couche entierement connecté (Fully Connected)
Une couche entiérement connectée implique des poids, des biais et des neurones. Il connecte les
neurones d'une couche aux neurones d'une autre couche. llest utiliseé pour classer les images entre

différentes catégories par formation.

Fully-Connected Neural Network Layer

Figure 11.14 : Principe de la couche entierement connectée
5.1.5. Couche Logistique ou Softmax
Softmax ou couche logistique est la derniére couche de CNN. Elle réside a lafin de la couche
FC. La logistique est utilisée pour la classification binaire et Softmax est pour la multi-classification

comme lemontre la figure 11.15.
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Figure 11.15 : Principe de la couche Logistique ou Softmax.

5.1.6. Couche de sortie (output layer)

La couche de sortie contient I’étiquette qui est sous forme codée comme lemontre la figure
11.16

Fully-connected 1

pool
feature maps h:'ﬁ:dmps feature maps  feature maps

—

I =i

Input Convolutional Pooling 1 Convolutional  pogjing 2
layer 1 layer 2
Figure 11.16 : Exemple montrant 1’étiquette codée de la couche de sortie CNN
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@

Outputs

5.2. Choix des parametres
Les CNNs utilisent plus de parameétres qu'un MLP standard. Méme si les regles habituelles pour
les taux d'apprentissage et des constantes de régularisation s'appliquent toujours, il faut prendre en

considération les notions de nombre de filtres, leur forme et la forme du max pooling.

e Nombre de filtres
Comme la taille des images intermédiaires diminue avec la profondeur dutraitement, les couches

proches de I’entrée ont tendance a avoir moins de filtres tandis que les couches plus proches de la
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sortie peuvent en avoir davantage. Pour égaliser le calcul a chaque couche, le produit du nombre de
caractéristiques et le nombre de pixels traités est généralement choisi pour étre a peu prés constant a

travers les couches

e Forme du filtre
IIs sont généralement choisis en fonction de I'ensemble de données. Les meilleurs résultats sur les
images de MNIST (28x28) sont habituellement dans la gamme de 5x5 sur la premiére couche,
tandis que les ensemblesde données d'images naturelles (souvent avec des centaines de pixels dans
chaque dimension) ont tendance a utiliser de plus grands filtres de premiére couche de 12x12, voire
15x15. Le défi est donc de trouver le bon niveau de granularité de maniére a créer des abstractions a

I'échelle appropriée et adaptée a chaque cas.

e Forme du Max Pooling

Les valeurs typiques sont 2x2. De tres grands volumes d'entrée peuvent justifier un pooling 4x4
dans les premiéres couches Cependant, le choix de formes plus grandes va considérablement
réduire la dimension dusignal, et peut entrainer la perte de trop d'information.

5.2.Avantages de CNN

Un avantage majeur des réseaux convolutifs est l'utilisation d'un poids unique associé aux
signaux entrant dans tous les neurones d'un méme noyau de convolution. Cette méthode réduit
I'empreinte mémoire, améliore les performances et permet une invariance du traitement par
translation. C'est le principal avantage du CNN par rapport au MLP, qui lui considére chaque

neurone indépendant et donc affecte un poids différent a chaque signal entrant.
6. Conclusion

Ce chapitre a été¢ pour nous 1’occasion d’aborder les différents types de réseaux de neurones.
Cette étude nous a permis de différencier ces réseaux de par leurs structures et de leurs algorithmes

d’apprentissage.

Par ailleurs, nous avons étudié et décrit dans le détail le réseau de neurones CNN. Ce prélude a
son implémentation sur notre plate-forme robotique nous a permis de comprendre I’influences des
paramétres de ce réseau de neurones sur la qualité de 1’apprentissage. Cette maitrise nous sera trés

utile lors de son  utilisation dans la commande de notre robot mobile.
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1. Introduction

Dans ce chapitre nous allons introduire et présenter les deux cartes électroniques embarquées
ainsi que du systéme de vision que nous utiliserons dans 1’¢laboration de notre syst¢éme d’acquisition
de données, leur traitement et le calcul des lois de commandes nécessaires a ’asservissement de
notre robot mobile. L’architecture matérielle que nous avons développée s’articule essentiellement
autour de la carte Arduino de la carte Raspberry Pi et du systeme de vision Pixy / Caméra HD. La
camera embarquée Pixy est considérée comme 1’ceil humain dans le sens ou grace a son électronique
elle nous fournira directement les caractéristiques visuelles nécessaires au suivi de la trajectoire
cible. De plus, nous utiliserons une deuxieme caméra HD pour la lecture des plaques de
signalisation. Le Raspberry Pi sera quant a lui assimilé au cerveau de notre robot tandis que le

Arduino aura pour role la gestion de I’ensemble Capteurs / Actionneurs du robot.

Enfin, nous décrirons le fonctionnement détaillé d’une nouvelle carte électronique « Neural

Compute Stick 2 d’Intel ». Celle-ci aura pour role de décharger le Raspberry Pi d’un certain nombre
de taches.

2. Neural Compute Stick 2 d’Intel

La figure 111.1 représente NTSC 2 qui est un kit de développement "Plug and Play" pourl'inférence
Al.

~
¥
o
5
2
£
g .
E
'a‘
=

Figure 111.1 : Neural Compute Stick 2[13].
Il est maintenant plus facile que jamais de mettre la vision par ordinateur et I'intelligenceartificielle
au service d’Internet des Objets (Internet of Things : I0T) et des prototypes de périphériques grace a

ses capacités améliorées. Elle offre des prototypes plus intelligents pour le développement des
appareils intelligents telles que :
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e Une caméra intelligente.

e Un drone doté de capacités de reconnaissance de gestes .
e Un robot industriel.

e Un dispositif intelligent a domicile.

Ce qui ressemble a une clé USB standard cache beaucoup plus a l'intérieur. Elle est basée sur le
tout dernier VPU Intel® Movidius™ Myriad™ X qui comprend le moteur de calcul neuronal, un
accélérateur matériel dédié pour les inférences de réseaux neuronaux profonds. Avec plus de noyaux
calculs que la version originale (NCS) et I'acces a la Distribution d’OpenVINO™ toolkit d’Intel®.
NCS2 offre des performances 8 fois supérieures a celles de lagénération précédente. Elle regroupe
plusieurs caractéristiques [14].
2.1.Distribution Intel® d’OpenVINO™ toolkit

Une demande fréquente pour le NCS 2 d’Intel® est qu’il peut se connecter a n’importe quel
ordinateur mono-carte (Single Board Computer : SBC) disponibles sur le marché. La distribution
Intel® d’OpenVINO™ toolkit fournit une installation binaire qui prend en chargeun grand nombre
de développement et de plates-formes en fournissant des outils et une API pour I'Intel® NCS 2.
Mais de nombreux utilisateurs qui réalisent des prototypes avec le NCS 2d'Intel® veulent choisir
leur plateforme SBC préférée afin de se rapprocher le plus possible de leur configuration finale du
systéeme. Pour répondre aux besoins de ces développeurs, Intel a ouvert I'API du moteur d'inférence
OpenVINO™ toolkit et le plug-in VPU Intel® Movidius™Myriad™][13].

2.2.Inférence du Deep Learning

OpenVINO™ toolkit permet aux développeurs de déployer des modéles d'apprentissage profond
performants grace a une API de haut niveau du moteur dinférence C++ ou Python* intégree a la
logique applicative. L’inférence du DL prend en charge plusieurs plateformes Intel® et est inclus
dans la distribution Intel® d’OpenVINO™, Les opérations dans OpenVINO™ toolkit se déroulent

comme le montre la figure 111.2
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Application

d’utilisateur

Moteur

Apprentissage Exécuter 1’optimisateur

d’un modele de modele d'inférence

bin

Figure 111.2 : Diagramme de déroulement des opérations d’OpenVINO toolki[15].

La distribution Intel® d’OpenVINO™ comprend les deux éléments suivants :

a) L’optimisateur de modele
C’est un outil de ligne de commande basé sur Python. Il importe des modeles formés apartir de

frameworks d'apprentissage profond populaires tels que Caffe*, TensorFlow*, Apache MXNet*, et
Open Neural Network Exchange (ONNX*).

Les taches de I’optimisateur de modéle sont:
e Fonctionne sur plusieurs systémes d'exploitation : Windows*, Linux*, et macOS* ;

e Effectue des analyses et des ajustements pour une exécution optimale sur les dispositifscibles
en utilisant des modeles statiques et entrainés ;

e Sérialise et ajuster le modéle dans un format de représentation intermédiaire (IR)d'Intel

e Prend en charge de plus de 100 modeles publics pour Caffe, TensorFlow, MXNet et
ONNX.

Les frameworks standards ne sont pas nécessaires pour générer des fichiers IR pour lesmodeles
constitués de couches standards. Lors du traitement de couches personnalisées dans des modeles

originaux, I'Optimisateur de modéle fournit un mécanisme flexible d’extensions [15].

b) Le moteur d’inférence
Ce moteur utilise une APl commune pour fournir des solutions d'inférence sur la plateforme de
votre choix : CPU, GPU, VPU ou FPGA. Les taches du moteur d’inférence sont :
e Exécuter différentes couches sur différentes cibles (par exemple, un GPU et des couches

sélectionnées sur un CPU) ;
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e Implémenter des couches personnalisées sur un CPU tout en exécutant la topologie restante
sur un GPU - sans avoir a réécrire les couches personnalisées ;

e Optimiser les charges de travail (analyse des graphiques de calcul, ordonnancement et
compression des modéles) pour le matériel cible grace a une solution de notation intégrée et
conviviale ;

e Exploiter la nouvelle exécution asynchrone pour améliorer les performances de la
fréquence d'images tout en limitant les cycles gaspillés ;

e Utiliser une API pratiqgue en C, C++ ou Python pour travailler sur les fichiers IR et

optimiser l'inférence [15].

3. Raspberry Pi 3 model B+

Le Raspberry Pi est un micro-ordinateur possédant un processeur embarqué ARM, Les avantages
sont un prix attractif (entre 25 et 45 €), et une taille minimaliste

Nous présentons dans la suite, le Raspberry pi 3 Model B que 1’on a utilisé dans notre projet.

Ce dernier est considéré comme le cerveau de notre systeme parce qu’il va gérer les
informations issues de la caméra, les traiter et calculer les lois de commandes nécessaires aux
mouvements du robot mobile.

Le Raspberry Pi 3 Model B est un petit ordinateur (Mini-PC) qui fonctionne sous le systeme

d’exploitation Linux sur carte SD destiné a des applications d’informatique embarquée.

Figure II.3 : Raspberry pi 3 B+
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3.1.1’architecture

GPIO Pinout Diagram
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Figure 111.4 : distribution des broches entrée sortie
3.2.Programmation

Il existe plusieurs langages de programmation qui peut étre compilé sur le Raspberry Pi, telle que
le langage C, C++, HTMLYJ5, le Java, le JavaScript...etc. Le langage utilisant dans notre projet et le
Python.

Le Python est un langage de programmation inventé par Guido van Rossum, la premiere version
de python est sortie en 1991.

C’est un langage de programmation interprété, c'est a dire qu'il n'est pas nécessaire de le compiler
avant de l'exécuter.

Etant un langage trés riche, surtout si 1’on prend en compte les nombreuses Bibliothéques
complémentaires disponibles, Ce dernier est a la fois simple et puissant, ¢’estun langage facile a
apprendre et son code est plus lisible, il est donc plus facile a maintenir. Il est parfois jusqu'a 5 fois
plus concis que le langage Java par exemple, ce qui augmente la productivité du développeur et
réduit mécaniquement le nombre de bugs [16].

4. Lacarte Arduino Mega

Arduino Mega est une plate-forme électronique open-source basée sur un matériel et un logiciel

facile a utiliser. Arduino Mega est né a I’Ivrea Interaction Design Institute comme un outil facile

pour le prototypage rapide, destiné aux étudiants sans formation en électronique et en
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programmation. Au fil des années, Arduino Mega a été le cerveau de milliers de projets, des objets

de tous les jours aux instruments scientifiques complexes.

Une communauté mondiale de décideurs - étudiants, amateurs, artistes, programmeurs et
professionnels - s'est réunie autour de cette plate-forme open source, leurs contributions ont
contribué a une connaissance incroyable de connaissances accessibles qui peuvent étre d'une grande

aide pour les novices et les experts.

Figure 111.5 : la carte Arduino Mega
4.1.Présentation

Il s'agit d'une carte électronique basée autour d'un microcontréleur Atmega du fabricant Atmel,
dont le prix est relativement bas pour I'étendue possible des applications. Voila a quoi ressemble la

carte que nous allons utiliser dans la figure 111.6 :

Digital IO Communication
(PWM, LGSR Pins

Type-B
USB
Connector

ASNEIRE ST

—i>
Digital
10

‘BiTaisciaeymn

Power Pins Analog Input Pins RESET

Button
Figure 111.6 : Description de la carte arduino Mega

4.2.Spécifications techniques
e Microcontréleur : ATmega2560
e Tension de fonctionnement : 5V
e Gamme de tension d’entrée (recommandée) : 7-12 V
e Gamme de tensions d’entrée (limite) : 6-20 V
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o Pins digitaux 1/0 : 54

e Pinsdigitaux /O PWM : 14

e Pins d’entrée analogique : 16

e Courant direct par pin I/0O : 40 mA

o Courant direct pour les pins 3,3 V : 50 mA
e Mémoire flash : 256 KB

e Mémoire Flash du Bootloader : 8 KB

« SRAM:8KB

e EEPROM:4 KB

e Fréquence d’horloge de I’oscillateur a quartz : 16 MHz
e Dimensions : 101,52 x 53,3 mm

e Poids:37¢g

4.3. L’extension (Shield) de commande des moteurs

Cette extension (Adafruit Motor Shield) est basée sur le circuit Cl L293D, qui est un double
pilote a pont complet concu pour gérer des charges inductives telles que les relais, les
solénoides, les moteurs DC et les servomoteurs. Il vous permet de commander 4 moteurs DC avec
votre carte Arduino, en contrélant la vitesse et la direction de chacun d'eux indépendamment
Adafruit Motor Shield ne doit étre alimenté que par une alimentation externe, Parce que le L293D
monté sur le blindage comporte deux connexions d'alimentation séparées, I'une pour la logique et
I’autre pour I’alimentation des charges inductives. Lecourant requis du moteur dépasse souvent la
note maximale du courant USB.

L'alimentation externe (non-USB) peut provenir d'un adaptateur AC-DC ou d'une
batterie.

L'adaptateur peut étre branche en branchant une prise centrale positive de 2,1 mm dans la prise
d'alimentation de la carte Arduino sur laquelle le blindage du moteur est monté ou en connectant

les fils qui alimentent I'alimentation des bornes a vis (la pin Vin et GND). [17]
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Figure I111.7: Motor Shield.
Principales caractéristiques :

e Tension d’alimentation du circuit logique : 5V
e Tension d’alimentation du circuit puissance : 0V— 8V
e Tension minimale de sensibilité MLI : 2.3V
e Courant maximal du circuit puissance : 3A
Les moteurs et le registre a décalage :

Le blindage du moteur peut contrdler jusqu'a quatre moteurs a courant continu a l'aide de deux
circuits intégrés de moteur a moteur a double pont L293D. Vous pouvez lirela fiche
technique pour plus de détails, Comme le montre la Figure 111.12, chaque CI posséde quatre
entrées numériques qui commandent bi directionnellement deux moteurs a courant continu. Les
entrées sont par paires, et chaque paire contréle un moteur. Par exemple, si la broche 2 est réglée
en haut et que la broche 7 est bas, le moteur 1 est allumé, Si lesentrées sont inversees, le
moteur est & nouveau activé, mais son sens de rotation est inverse, etsi les deux sont bas, le moteur
est eteint. Il existe d'autres configurations possibles, mais celle- ci est supportée par le bouclier du
moteur. [17]
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Figure 111.8 : fonctionnement de L293D.
5. La caméra Pixy

5.1.Apercu

Un Systeme de vision petit, rapide, facile a utiliser, peu colteux et facilementaccessible. Il
apprends a détecter des objets que vous l'enseignez et il indique ce qu'il détecte 50 fois par seconde.

La caméra Pixy se connecte & Arduino avec un céble inclus et fonctionne également avec
Raspberry Pi, BeagleBoneet des contréleurs similaires.

Toutes les bibliothéques pour Arduino, Raspberry Pi, etc. sont fournies et les langage de
programmation C / C ++ et Python sont pris en charge.

Cette caméra communique via I'une des nombreuses interfaces : SPI, 12C, UART, USB ousortie
analogique / numérique.

L'utilitaire de configuration s'exécute sous Windows, MacOs et Linux.

Tout logiciel / firmware est open-source GNU-licence. [18]

Toute la documentation sur le matériel, y compris les schémas, la liste dematériaux, la mise

en page des PCB, etc.
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5.2.Simplicité de mise en ceuvre du systéme de vision

Si vous souhaitez que votre robot effectue une tache, comme la collecte d'un objet,la poursuite
d'une balle, la localisation d'une station de chargement etc, et que vous souhaitez qu'un seul capteur
aide a accomplir toutes ces taches, la vision est votre capteur. Les capteurs Vision (image) sont
utiles car ils sont si flexibles Avec le bon algorithme, un capteur d'image peut détecter ou détecter
pratiqguement n'importe quoi. Mais il existe deux inconvénients avec les capteurs d’image :

Ils sortent beaucoup de données, des dizaines de mégaoctets par seconde. Le traitement de cette
quantité de données peut submerger de nombreux processeurs, Et si le processeur peut suivre les
données, une grande partie de sa puissance de Traitement ne sera pas disponible pour d'autres
taches.

Pixy résout ces problemes en associant un puissant processeur dédié au capteur d'image.

Elle traite les images du capteur d'image et envoie uniquement les informations utiles (par
exemple, le dinosaure violet détecté a x = 54, y = 103) a votre microcontrbleur, Et cela se faita
cadence (50 Hz). L'information est disponible via lI'une des nombreuses interfaces : UART série,
SPI, 12C, USB ou sortie numérique / analogique. Ainsi, votre Arduino ou un autre microcontréleur
peut facilement parler avec Pixy et dispose de nombreuses CPU disponibles Pour d'autres taches.

Il est possible de brancher plusieurs Pixys sur votre microcontréleur - par exemple, un robot avec
4 Pixys et 360 degrés de détection, Ou utiliser Pixy sans microcontroleur et utiliser les sorties
numeériques ou analogiques pour déclencher des évenements, des commutateurs, des servons, etc
18]
5.3.Support du contréleur

La cameéra Pixy peut facilement se connecter a de nombreux contrdleurs différents car il prend en
charge plusieurs options d'interface (UART série, SPI, 12C, USB ou sortie numérique / analogique),
mais Pixy a commencé sa vie a parler a Arduino. Au cours des derniers mois, nous avons ajouté un
support pour Arduino Due, Raspberry Pi et BeagleBone Black. Des bibliothéques de logiciels sont
fournies pour toutes ces plates-formes afin que vous puissiez vous lancer rapidement. En outre, nous
avons ajouté une API Python si vous utilisez un contréleur basé sur Linux (par exemple, Raspberry
Pi, BeagleBone) [18].

5.4.La détection d’objets
La caméra Pixy utilise un algorithme de filtrage base sur les couleurs pour détecter les objets, Les

méthodes de filtrage basées sur les couleurs sont populaires car elles sont rapides, efficaces et

42



Chapitre III Matérielles et systemes embarqués utilisés

relativement robustes. La plupart d'entre nous connaissent le RGB (rouge, vert et bleu) pour
représenter les couleurs. Pixy calcule la couleur (teinte) et la saturation de chaque pixel RGB du
capteur d'image et les utilise comme parameétres de filtrage primaires. La teinte d'un objet reste en
grande partie inchangée avec les changements d'éclairage et d'exposition. Les changements
d'éclairage et d'exposition peuvent avoir un effet frustrant sur les algorithmes de filtrage des
couleurs, ce qui leur permet de se casser. L'algorithme de filtrage de Pixy est robuste en matiére
d'éclairage et de changements d'exposition.

La caméra peut trouver littéralement des centaines d'objets a la fois. Il utilise un algorithme de
composants connectés pour déterminer ou un objet commence et un autre se termine. Pixy compile
les tailles et les emplacements de chaque objet et les signale a travers l'une de ses interfaces (par
exemple SPI).

Dans la documentation technique de ce systeme de vision, nous retrouvons souvent le terme "50
images par seconde™ ou "50 frames par seconde™. En bref, cela signifie que Pixy est rapide. Pixy
traite toute une image 640x400 toutes les 1 / 50éme de seconde (20 millisecondes). Cela signifie que
vous obtenez une mise a jour complete de toutes les positions des objets détectés toutes les 20
ms. A ce rythme, il est possible de suivre le parcours de la balle tombante / rebondissant. (Une
balle qui se déplace a 30 mph se déplacemoins d'un pied en 20 ms.) .[18]
5.5.L’application PixyMon

PixyMon est une application qui fonctionne sous Windows, MacOs et Linux. Il vouspermet de
voir ce que Pixy voit, en tant que vidéo brute ou transformée. Il vous permet également de

configurer votre Pixy, de definir le port de sortie et de gérer les signatures des couleurs. PixyMon
communique avec Pixy sur un cable mini USB standard.

PixyMon est idéal pour le débogage de votre application, VVous pouvez brancher un céble USB a
l'arriere de Pixy et exécuter PixyMon, puis voir ce que Pixy voit lorsqu'il est accroché a votre
Arduino ou a un autre microcontrdleur - pas besoin de débrancher quoi que ce soit. PixyMon est
open source, comme tout le reste.[18]
5.6.Spécifications techniques

La puissance du systéme de vision Pixy est I’intégration sur une seule carte a la fois du systéme
optique de vision est des composants électroniques (processeur, RAM, ...) nécessaires a
I’acquisition et aux traitements des images.[18]

e Processeur: NXP LPC4330, 204 MHz, dual core
e Capteur d'image: Omnivision OV9715, 1/4 ", 1280x800
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e Lens field-of-view: 75 degrés horizontal, 47 degrés vertical

e Type d'objectif: standard M12 (plusieurs types différents disponibles)

e Consommation électrique: 140 mA typique

e Entrée d'alimentation: entrée USB (5V) ou entrée non régulée (6V al0V)

e RAM: 264K octets

e Flash: 1M octets

e Sorties de données disponibles: UART série, SPI, 12C, USB, numérigue,analogique
e Dimensions: 2.1 "x 2.0" x 1.4

e Poids: 27 grammes

1/0 port
(UART, SPI,
12C, etc.)

uUse

RC servo (2)

power in

Pixy R1.3

L 11312- 00543

Figure 111.9 : Structure de la Cam Pixy CMUcam5

6. La Webcam HD C270
D'un point de vue fonctionnel, cette Webcam HD C270 reste plutét classique puisquelle se relie a
I'ordinateur hoéte via un port USB 2.0. Ordinateur sur lequel la Webcam s'accroche par une pince
servant aussi de socle/pied.
Ce qui est moins classique, c'est la possibilité de la Webcam d'enregistrer des vidéos en HD 720p
(1280 x 720 pixels).
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Figure 111.10 : Webcam HD C270

7. Environnements et bibliothéques
7.1.Anaconda (Python Distribution)

.
.-
[
@,
Ya,
A

ANACONDA

Figure 111.11 : logo de la bibliothéque Anaconda.

Anaconda est une distribution libre et open source des langages de programmation Python et R.
Elle est appliquée au développement dapplications dédiées a la science des données et a
I'apprentissage automatique (traitement de données a grande échelle, analyse prédictive, calcul
scientifique), qui vise a simplifier la gestion des paquets et de deploiement. Les versions de
paquetages sont gérées par le systeme de gestion de paquets Conda. La distribution Anaconda
comprend plus de 250 paquets populaires en science des données adaptés pour Windows, Linux et
MacOS.

Ces paquets sont automatiquement installés lors de I’installation d'Anaconda, et de nombreux
autres peuvent étre installés en tapant simplement « conda install [nom du logiciel] » dans I’invite
de commande d’Anaconda.

Conda forge : est un effort communautaire qui fournit des paquets Conda pour une large gammede

logiciels. Ces paquets peuvent étre trouvés en ligne.
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7.2.SPYDER

SPYDER

Figure 111.12 : logo de la bibliotheque Spyder.

SPYDER (The Scientific Python Development Environment) est un environnement scientifique
puissant écrit en Python, pour Python, et congu par et pour les scientifiques, les ingénieurs et les
analystes de données. Il offre une combinaison unique des fonctionnalités avancées d'édition,
danalyse, de débogage et de profilage d'un outil de développement complet avec les capacités
d'exploration des données, d'exécution interactive, d'inspection approfondie et de visualisation d'un
progiciel scientifique. De plus, Spyder offre une intégration intégrée avec de nombreux progiciels
scientifiques populaires, dont NumPy, SciPy, Pandas, IPython, QtConsole, Matplotlib, SymPy, et
bien d'autres encore. Au-dela de ses nombreuses fonctionnalités intégrées, ses capacités peuvent étre
étendues encore plus loin grace a son systéeme de plugins et a son API.

7.3.TensorFlow

TensorFlow
Figure 111.13 : logo de la bibliotheque TensorFlow.

TensorFlow (TF) est une plate-forme multiplateforme a code source libre pour le ML. Elle
contient des bibliothéques et des ressources communautaires qui permettent d'expérimenter
rapidement de nouvelles idees, de transformer des concepts en code de modeles de référence eten
publication. TF permet aux développeurs de créer et de déployer facilement des applicationsde ML.
A partir de la version 2.0, TensorFlow est devenu capable de construire facilement des modéles
d'apprentissage automatique a plusieurs niveaux d'abstraction avec une grande vitesseet de bonnes
performances. Pour commencer, TensorFlow fournit les API Keras séquentielles de haut niveau qui

présentent les avantages suivants : convivialité, modularité, compossibilité et extensibilité.

46



Chapitre III Matérielles et systemes embarqués utilisés

7.4.NumPy

Figure 111.14 : logo de la bibliotheque NumPy.

NumPy est la bibliotheque mathématique de calcul scientifigue pour le langage de
programmation Python. Elle prend en charge les objets de tableaux multidimensionnels (matrices)
avec une large collection de fonctions d'opérations sophistiquées (diffusion). NumPypeut étre utilisé
de maniére pratique comme un gestionnaire multidimensionnel efficace de données génériques et
définir de nouveaux types de données arbitraires. Cela permet une intégration rapide et transparente

avec une grande variété de frameworks et de bases de donnéespopulaires.

7.5.0penCV
(2
OpenCV
Figure 111.15 : logo de la bibliothéeque OpenCV.

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) est une bibliotheque de logiciels de vision par
ordinateur et de ML a code source ouvert. OpenCV a été construite pour fournir une infrastructure
commune pour les applications de vision par ordinateur et pour accelérer lutilisation de la
perception des machines dans les produits commerciaux. Etant un produit sous licence BSD’,
OpenCV permet aux entreprises d'utiliser et de modifier facilement le code. La bibliothéque contient
plus de 2500 algorithmes optimisés parmi lesquels se trouve un ensemble complet d'algorithmes
classiques de vision par ordinateur et de ML. Ces algorithmes peuvent étre utilisés dans plusieurs
applications.
7.6.Keras

Figure 111.16 : logo de la bibliotheque Keras.
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Keras est une API de réseaux de neurones de haut niveau, écrite en Python et interfacable avec
TensorFlow, CNTK et Theano. Elle a été développée avec pour objectif de permettre des
expérimentations rapides. Etre capable d’aller de ’idée au résultat avec le plus faible délai possible
¢étant la clef d’une recherche efficace.

Nous vous recommandons Keras si vous étes a la recherche d’une librairie qui :

e Permet le prototypage rapide et facile (de par sa convivialité, sa modularité et son
extensibilité).

e Supporte a la fois les réseaux convolutifs et les réseaux récurrents ainsi que la combinaison
des deux.

e Fonctionne de facon transparente sur CPU et GPU.

8. L’application Cascade
Cascade Trainer GUI est un programme qui peut étre utilisé pour former, tester et améliorer les
modeles de classificateurs en cascade. Il utilise une interface graphique pour définir les parametres

et faciliter I'utilisation des outils OpenCV pour la formation et le test des classificateurs.

Figure 111.17 : photo de logiciel Cascade
9. Conclusion
Ce chapitre a été pour nous ’occasion de présenter les cartes Raspberry PI 3 B, Arduino et le
Neural Computer Stick 2 d’Intel ainsi que le systéme de vision Pixy / Caméra HD que nous avons

utilis€¢ pour concevoir I’architecture matérielle nécessaire a la commande du robot mobile.

L’asservissement de ce robot basé sur I’utilisation des données visuelles, nécessite d’une part une
puissance de calcul importante et d’autre part des calculateurs peu volumineux et l1éger pouvant étre

embarqués sur la structure mécanique du robot mobile.

La solution que nous avons adoptée et qui sera présentée dans le dernier chapitre a
considérablement amélioré les performances et le traitement d’image et d’asservissement visuel. De
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plus, cette configuration nous permettra d’implémenter notre algorithme neuronal pour la détection
et le classement des plaques de signalisation. Ce dernier basé sur le réseau de neurones CNN

nécessite 1’utilisation de ressources informatiques importantes (mémoire, puissance de calcul, ...)

que notre architecture devra étre capable de fournir.
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Chapitre IV Guidage Intelligent du robot

1. Introduction
Pour mettre en ceuvre une commande neuronale de notre robot mobile, nous avons besoin d’une

stratégie de commande. Pour cela, nous allons utiliser un asservissement visuel afin de controler la
position d’un robot mobile et détecter les plaques de signalisation qui balises le parcours de ce robot.
Cet objectif doit €tre atteint en utilisant uniquement les données visuelles issues des caméras. De

plus, la contrainte d’autonomie du robot mobile doit étre satisfaite, c’est pour cela que nous

utiliserons des algorithmes intelligents.

2. Description générale
Etage 3

> Clé intel

e @ Caméra Pixy
Etage 2

Arduino Mega € Raspberry pi 3 1 Caméra HD

Figure 1V.1: Schéma Synoptique du robot mobile

Shield moteur

Le schéma bloc ci-dessus decrit le fonctionnement global du robot mobile que nous avons congu.
Celui-ci est composé de trois étages :
Le premier est dédié a 1’opération de suivi de la trajectoire décrite par une ligne de couleur. Cette

trajectoire est détectée grace a la camera pixy. Les données issues du processus de traitement
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d’image sont transmises au Raspberry qui calcul les consignes nécessaires au suivi de la trajectoire.
Ces consignes sont transmises, via la liaison usb, a la carte Arduino / Shield qui se charge d’asservir

les roues du robot mobile.

Le deuxiéme étage est destiné a la détection des plaques de signalisation. Cette opération
nécessite ’utilisation d’une deuxiéme camera. Les images qu’elle fournira au Raspberry serviront au
réseau de neurones CNN a décider de I’action du robot en fonction de la plaque de signalisation

rencontrer lors du parcours.

Enfin le dernier étage permet I’implémentation de la clé Neural Compute Stick 2 d’Intel dont le
role est de décharger le Raspberry en gérant le processus détection/décision des plaques de

signalisation.

L’ensemble des 3 étages qui constituent notre plate-forme robotique est présenté par les photos

suivantes :
Figure 1V.2 : vue du robot mobile
1 : La carte Raspberry pi 3
2 : L’ensemble Arduino mega/Shield
3 : Le chassis du robot mobile a chenilles
4 : La caméra Pixy
5: La caméra HD
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Figure 1V.3 : vue du robot mobile dans son environnement
6 : les plaques de signalisation

5 : la trajectoire

Etage | : L asservissement visuel du robot mobile

Arduine

UNOD

|

Raspberry Pi Shiled

Moteur

Pixcy {80 [ w2 \|
I\\___/ \'\_____/)

Figure I1V.4 : Synoptique de 1’étage asservissement visuel du robot

La figure IV.4 représente le schéma synoptique de I’ensemble robot mobile et le systeme de
commande embarquée que nous avons réalis€¢. Ce dernier s’articule autour de 4 blocs principaux.
Les deux premiers blocs représentent ’association du robot mobile (avec ces moteurs I lectriques a
courant continu) et de la carte Arduino qui sert a gerer la commande bas niveau des deux moteurs du

robot. Tandis que les deux derniers blocs regroupés au sein de la carte Raspberry et qui ont pour role
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le calcul des lois de commandes nécessaire au suivi de la trajectoire a partir des données fournies par

le systeme de vision Pixy.

€ Le réseau Loi de s Amplificatenrs
de o de puissance

nenrone

v

X,U,H ‘

vi, w2’

Ia sortie

desire

Extraction des
énistiques image

Figure IV.5 : Synoptique de notre schéma d’asservissement visuel

Notre schéma de controle consiste a calculer directement les valeurs des commandes a partir des
caractéristiques de la cible dans les images. L’erreur de positionnement est calculée directement
dans I’espace images et c’est cette variable que le controleur devra réduire. Ces caractéristiques sont
extraites a partir des informations issues de la caméra Pixy. Lorsque la trajectoire cible désignée
apparait dans le champ de la caméra, le traitement d’images va la repérer et va nous fournir un
certain nombre de donnees.

L’utilisation de la vision monoculaire, ne permet pas d’estimer la profondeur de la trajectoire.
Pour contourner cette limitation (en évitant d’introduire une deuxiéme caméra), nous avons calculé
la surface de la trajectoire cible. Si la valeur de surface grandie, la cible est proche de la caméra et
donc du robot et inversement si, la valeur de la surface diminue, la cible s’¢loigne du robot. Par
conséquent, cette approche nous permettra d’asservir et de suivre la trajectoire cible quand le robot
se déplace en perpendiculaire du plan image.

Quant aux déplacements sur le plan paralléle au plan image, nous utiliserons les coordonnées
(estimées en pixels) X, Y du centre de gravité de la trajectoire cible.

En réalité, nous utilisons uniquement la coordonnée X pour maintenir le centre de gravité de la
trajectoire au centre de 1’image.

Grace a I’estimation de la position de la trajectoire dans 1’espace cartésien (faite a partir des
données visuelles L, H et X), nous avons contraint le robot a maintenir la cible a une distance
donnée et surtout au centre de 1’image. C’est le principe méme de ’asservissement visuel avec une
approche basée sur I’image.

L’organigramme suivant décrit la commande bas niveau du robot mobile :
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Apple bibliothéeque
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Non
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Figure 1V.6 : Organigramme de commande des moteurs du robot
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Ce programme est implémenté dans la carte Arduino et tourne dans une boucle infinie. Lorsque
le Rapspberry calcul les consignes pour corriger le mouvement du robot, il envoi a la carte Arduino
un vecteur de 4 chiffres qui représente respectivement le sens, la vitesse du moteur 1, le sens, la

vitesse de moteur 2.

Lors de nos nombreux tests, nous avons rencontré le probléme de perte de données visuels dans
les zones sombre de la trajectoire. La caméra Pixy avait du mal a distinguer notre trajectoire et
fournir les informations visuelles de celle-ci. Pour résoudre ce probléeme, nous avons doté notre
plate-forme d’un capteur de luminosité qui, a partir d’un certain seuil de lumiére, allume des LED

pour éclairer la trajectoire.

Figure I1V.7 : capteur LDR
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Figure 1V.8 : Eclairage de la trajectoire

Etage 2 : Détection intelligente des plaques de signalisation

Cet étage est dédié a la détection des plaques de signalisation qui balises le parcours du robot. I
utilise une deuxieme camera HD relié au Raspberry sur lequel est exécuté un algorithme intelligent
qui, a partir des images acquises, détecte les plaques de signalisation qui se trouve sur le parcours et
décide de I’action du robot en fonction de celle-ci. Nous avons dans un premier temps testé une
application (Cascade) dédiée a cet effet et évaluée ses performances puis nous avons implémenté et
tester un réseau de neurones Convolutif CNN.

Les résultats obtenus sont détaillés dans cette partie. Mais avant des réaliser ces évaluations, nous
avons di surmonter un probléme d’envergure. En effet, la richesse d’informations du capteur visuel
nous a pousseé a introduire une technique de sélection de la plaque la plus proche pour travailler avec
cette donnée. Cette technique utilise la bibliotheque OpenCv décrite précédemment. Le programme

que nous avons congu est décrit par 1’organigramme ci-dessous :
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Apple bibliotheque
v

Apple modéle

g

Définition des fonctions

Boucle sans
fin

Trouver contour

Oui Non

Contour > 3000

Afficher image

Encadrer la plaque

\ 4
Prediction de la plaque

\ 4

Afficher la classe de la
plaque

v y

Figure 1V.9 : Organigramme de encadrer les plaque
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La figure suivante montre les résultats obtenus lors de la présentation des plaques de signalisation

en face de la caméra HD.

frame MICA %

Figure 1V.10 : Sélection des plaques dans les images

W7 frame - m} X

Figure 1V.11 : Sélection de la plaque pertinente dans une image contenant 2 plaques

Au regard de la derniére figure, nous avons grace a notre algorithme résolu notre probléme de
détection de plaque pertinente dans des images contenant d’autres informations.
Cette etape franchie, nous pouvons implémenter nos algorithmes de détection et de décision pour

guider notre robot mobile dans le respect de la signalisation.
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3. Création du jeu de plaques signalisation a respecter

Le jeu de plaques de signalisation est composé de plusieurs photos de chacune d’entre elles.
Plusieurs prises de vue d’une méme plaque ont été réalisés et regroupées pour que notre systeme
puisse les détecter dans n’importe quelle position. L’ensemble de chaque plaque est stocké dans un
dossier précis. Ensuite, un fichier Excel est généré pour associer une plaque (un dossier donc) a une

classe. Ceci est illustré par la figure ci-dessous.

A B C D E
1 |Classid Name
2 0 Speed limit (20km,/h)
3 1 speed limit (60km,/h)
1 2 Mo passing for vechiles over 3.5 metric tons
5 3 Priority road
6 4 Yield
7 5 Stop
2 6 Vechiles over 3.5 metric tons prohibited
9 7 No entry
10 8 General caution
11 9 Dangerous curve to the left
12 10 Turn right ahead
13 11 Turn left ahead
14 12 Ahead only

15
Figure 1V.12: le fichier associant les plaques aux classes.

Notre jeu est constitué des treize de plaques de signalisation.

29 @ @® YV O

Classe 0 Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
Classe 5 Classe 6 Classe 7 Classe 8 Classe 9
Classe 10 Classe 11 Classe 12

Figure 1V.13: classification des plaques de signalisation
C’est ce jeu de plaques de signalisation que nous allons utiliser pour faire apprendre nos

algorithmes intelligents (de détection/décision) nécessaires au guidage de notre robot mobile.
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4. Choix de ’architecture du réseau de neurones CNN

Comme nous I’avons présenté dans le chapitre 2 de ce document, les réseaux CNN sont

composés de plusieurs couches différentes (figure 1V.14) :

Couche d’entrée (Input layer).

Couche de convolution (Convo layer : Convolution + ReLU).
Couche de Pooling.

Couche entiérement connectée (Couche Fully connected).
Couche Softmax/logistique.

Couche de sortie (Output layer)

: - comolti [ dePociag ) el Sofmay

Figure 1V.14 : Les couches de CNN

Ces couches et ces parametres définissent, d’une part, I’architecture du réseau et d’autre part,

influent considérablement sur les performances du CNN. Leur sélection judicieuse est donc

importante pour obtenir de bonnes précisions. Pour déterminer I’architecture optimale du réseau de

neurones CNN, nous avons effectué un grand nombre de tests. Un résumé des principales

architectures est décrit par le tableau ci-dessous.

Architectures Les parametres Résultats
1 Convolution Matrice de convolution :
Convolution (4,4)
Max pooling Matrice de max pooling :
Convolution (2,2) Précision : 0.749
Convolution Image :
Max pooling (64,64)
Convolution Matrice de convolution :
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Architectures Les parametres Résultats
2 Max pooling (3,3
Convolution Matrice de max pooling :
Max pooling (2,2) Précision : 0.877
Image :
(32,32)
3 Convolution Matrice de convolution :
Convolution (4,4)
Convolution Matrice de max pooling :
Max pooling (2,2)
Convolution Image : Précision : 0.926
Convolution (32,32)
Convolution
Max pooling
4 Convolution Matrice de convolution :
Convolution (3,3
Max pooling Matrice de max pooling : Précision : 0.998
Convolution (2,2)
Convolution Image :
Max pooling (32,32)

Table IV.1 : les tests de ’architecteur de CNN

Dans un ler temps, nous avons opté pour une architecture simple qui nous a donné une précision

moyenne de 74%. Cette performance ne correspondait pas a nos objectifs car le robot confondait des

plaques dans certaines condition (éclairage, orientation de la plaques, ...). C’est pour cela que nous

avons augmenté la complexité de 1’architecture du réseau en rajoutant des couches de convolutions

et joué sur la taille du filtre jusqu’a obtenir le dernicre architecture qui nous fournit une précision de

99.8%. C’est la performance maximale que nous avons pu obtenir. Augmenter la complexité du

réseau ne rajoutera qu’une surcharge de calcul.

Cette précision élevée et du essentiellement a la simplicité des plaques de signalisation. On

obtient des performances moindres avec ce type de réseau quand les caractéristiques image a

détecter sont complexes (les visages humains par exemple). Ceci étant, dans notre cas cette

précision nous convient parfaitement, car en implémentant ce modele sur notre robot mobile, les
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résultats du guidage étaient excellents. A chaque fois qu’il rencontre une plaque il réagissait en
fonction de celle-ci (par exemple il s’arréte pour 5 secondes quand il rencontre la plaque STOP).
5. Classification par I’application Cascade

Comme notre probléeme de guidage s’apparente a un probléme de classification, nous avons
décidé de comparer les résultats obtenus avec le CNN avec ’application Cascade.

En effet, Cascade est une application qui permet de tester tres facilement des classificateurs pour
la détection et le suivi d'objets a I'aide d'OpenCv en fournissant une interface utilisateur graphique
pour définir les parametres et effectuer les étapes nécessaires.

Aprés son installation sur le Raspberry, nous avons inséré les photos des panneaux de
signalisation dans un dossier spécial nommé Positive. Nous avons également pris des photos de de

I’environnement de la trajectoire du robot que nous avons inséré dans le dossier nommé négatif.

File folder

File folder

Figure 1V.15 : les fichiers dataset de cascade
Ensuite, il faudra indiquer le répertoire du jeu de données et le nombre d’images traité comme

I’illustre la figure suivante :

#w Cascade Trainger GUI (Version 3.3.1)

File =elp

— -
.1rain tr'Test Log ﬂﬂreviw | Cropper “'Heln

Xa) -~
O Input C’E} Common f-lb Cascade U\O Boost

T
Samples Folder: |Cy/Users/iming /Daskiop,/tassict

® Positive Image Usage [percentage}: (100 (1 () Force Positive Sampla Count: |1 =

I -
NegativeImage Count: | 1000 =

Figure 1V.16: enregistrement du ficher du jeu de données dans logiciel
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O Input ‘Q?} Commaon G?} Cascade 08 Boost

Mumber of Stages:

Pre-calculated Values Buffer Size (Mb): |1024 |2

Pre-calculated Indices Buffer Size (Mb): [1024 |

Number of Threads : n

Acceptance Ratio Break Value : |—1.00 =

[ Base Format Save

Figure 1V.17 : Les paramétrage de I’application
Une fois le paramétrage termingé, I’application débute la phase d’apprentissage pour générer le

modeéle du classificateur.

B cassifier 7/1/2021 451 PM
B~ 4/18/2021 10:01 PM
R 1/19/2021 3:49 PM
B neglst 7/1/2021 2:28 PM
B posst 7/1/2021 2:28 PM

[ ] pos_samples.vec 7172021 2:28 PM

Figure 1V.18: Résultat apres le traitement
L’utilisation de cette application dans notre cas apporte une souplesse d’implémentation et une
facilité dans le développement du classificateur. Sa mise en ceuvre sur notre robot expérimental nous
a permis d’obtenir un bon guidage. Cependant, cette approche montre des limites lorsqu’on change
d’environnement du robot et lors de la modification de I’éclairage des plaques. En effet, les
performances du CNN sont meilleures dans le sens ou les performances de cet algorithme neuronale
est indépendantes de 1’environnement extérieur dans lequel évolue le robot et de ce fait, il lui

procure une autonomie indéniable.
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Etage 3 : Mise en ceuvre de la clé Neural Compute Stick 2 d’Intel
Le cahier des charges initial de notre projet n’incluait pas cette partie. Mais comme Elle était
disponible au laboratoire, nous avons tenue a la mettre en ceuvre sur la plate-forme robotique pour
pouvoir la tester et connaitre ses performances. Nous voulions également vérifier si elle pouvait
réduire la charge sur le processeur du Raspberry et réduire les temps d’exécution.
Mais tout d’abord, nous vous présentons les étapes nécessaires a la mise en ceuvre de cette clé et

surtout des précautions a prendre pour garantir son bon fonctionnement.
6. Installation de la clé Neural Compute Stick 2 d’Intel

Pour I’installation nous suivons les étapes suivantes :

Etape 1 : Rassemblez votre équipement

Figure 1V.19: placer le clé sur La carte Raspberry pi 3
Etape 2 : Installez la boite & outils OpenVINO™

1. cd ~/Downloads

2. tar xvf |_openvino_toolkit <VERSION>.tgz
3. cd |_openvino_toolkit <VERSION>

4. sudo -E ./install_openvino_dependencies.sh

5. Jinstall_GUl.sh
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Etape 3 : Configurer le pilote USB Neural Compute Stick

1. source ~/intel/openvino/bin/setupvars.sh
2. cd ~/intel/openvino/install_dependencies
3. .linstall_NCS udev_rules.sh

Etape 4: Tester I’installation

1. cd ~/intel/openvino/deployment_tools/model_optimizer/install_prerequisites/
2. .linstall_prerequisites.sh

3. cd ~/intel/openvino/deployment_tools/demo

4

Jdemo_squeezenet_download_convert_run.sh -d MYRIAD

Recherchez des résultats comme celui-ci qui indiquent une installation réussie

classid probability label

sports car, sport car
convertible
car wheel
racer, race car, racing car
0.0068162 beach wagon, station wagon, wagon, estate car, beach waggon,
station waggon, waggon
656 minivan
586 half track
717 y 5069 plckup, plckup truck
864 : 2 tow truck, tow car, wrecker
581 . BE grille, radiator grille

total inference time: 61.9183853
Average running time of one iteration: 61.9183853 ms
Throughput: 16.1562919 FPS

[ INFO ] Execution successful

HEAAFHBARFARRRFRARA R AR AR R AR IR R AR AR AR AR AR R TH

Demo completed successfully.

Figure 1V.20 : résultat de confirmation d’installation de la clé.

PRECAUTIONS
La clé ne peut pas étre brancher direct dans porte USB de Raspberry pi3 parce qu’elle a besoin
d’une puissance que le Raspberry ne peut fournir et au risque de le mettre HS. C’est pour cela qu’il

faut utiliser un Hub usb alimenté avec un chargeur 5V.
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7. Conversion et chargement du modéle CNN dans la cle

Le modéle doit étre converti, grace a une application, a partir du fichier *.h5 vers les fichiers

* Xml et *.Bin comme le montre la figure suivant :

my_model.Xml

my_model.hs =31 my_modelpb =3 i oier Bin

Figure 1V. 21: conversion du modele du réseau CNN.

8. Résultats comparatifs
Aprées I’installations de clé et ’exécution de notre algorithme neuronal de guidage nous avons
comparé¢ la charge du processeur et le temps d’exécution du Raspberry seul et avec la clé d’Intel.

Les résultats obtenus sont résumés dans le tableau suivant.

) Raspberry pi3 + Neural Compute
Raspberry pi3 seul
Stick 2 d’Intel
Charge du processeur 62% 48%
Temps d’exécution 15ms 5.98 ms

Table V.2 : les tests de la clé et Raspberry pi 3
Au regard des résultats obtenus, nous pouvons dire que I’introduction de cette clé améliore le

fonctionnement du systeme robotique. En effet, elle permet de diminuer de 30% environ la charge

d’utilisation du processeur du Raspberry et de diviser par trois (3) le temps d’exécution. Cet apport

nous permet d’envisager d’autre taches que le Raspberry pourra effectuer sans baisser les

performances du I’asservissement du robot mobile.

9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le fonctionnement détaillé et les modifications majeures
apportées a la plate-forme robot mobile pour réaliser le suivi d’une trajectoire et le respect des
plaques de signalisation qui jalonne ce parcours. Ces objectifs ont été atteint grace a I’exploitation

de données visuelles par des algorithmes basés sur I’intelligence artificiel.

67



Chapitre IV Guidage Intelligent du robot

Dans un premier temps, nous avons étudié et décrit 1’agencement et 1’organisation de notre
systéme embraqué composé du systéme de vision Pixy de la carte Raspberry Pi3 et de la carte
Arduino / Shield. Celles-ci grace a leur interconnexion, via le port USB, communiquent et
s’échangent les données nécessaires a la commande du robot mobile.

Dans un second temps, nous avons étudié et évalué le réseau de neurones CNN utilisé pour la
détection/décision de plaques de signalisation. Ce contrdleur reconnaissait avec une précision
importante ces plaques (quel que soit leurs orientations ou 1’environnement dans lequel elles se
trouvaient). Ces performances nous ont permis de guider le robot mobile dans cet environnement
balisé. De plus, nous avons pu démontrer I’autonomie de ce robot mobile.

Enfin, nous avons intégré a notre plate-forme robotique une clé de nouvelle génération congue
par Intel et dédié a I’exécution de CNN. Les expérimentations réalisées nous ont permis de réduire a
la fois la charge du processeur et le temps d’exécution. Ce gain permettra d’envisager d’autre taches
pour le Raspberry en toute sérénité.

Bien entendu, d’autres tests sont & prévoir pour étudier de plus pres les performances de notre
contrdleur. Mais en tout état de cause, et au vu des résultats obtenus, nous avons rempli les
conditions qui nous ont été imposées, a savoir la conception et la réalisation d’une plateforme

évolutive, intelligente et embraquée pour asservir un robot mobile a partir de données visuelles.
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Conclusion général

Au terme de ce travail, nous avons apporté des modifications majeures a la plate-forme robot
mobile pour réaliser le suivi d’une trajectoire et la détection de plaques de signalisation qui balises
ce parcours a partir des données visuelles uniquement. Cet apport se matérialise par
I’implémentation d’un contréleur basé sur réseau de neurones convolutionnel (CNN).

La solution que nous avons adoptée dans notre projet nous a permis d’obtenir des performances
importantes en termes de précision de détection des plagques de signalisation. Ces performances ont
engendré un guidage optimal du robot mobile dans cet environnement balisé. De plus, son
autonomie a été accrue.

Enfin, I’intégration a notre plate-forme robotique de la clé Neural Compute Stick 2 d’Intel a
permis de réduire a la fois la charge du processeur et le temps d’exécution. Ce gain permettra
d’envisager d’autre taches pour le Raspberry en toute sérénité.

Par ailleurs, les différents tests expérimentaux que nous avons entrepris, nous ont permis de
valider le fonctionnement de cette nouvelle version de la plate-forme mais aussi de mettre en
évidence les performances de 1’algorithme de commande que nous avons élaboré. En effet au vu des
résultats obtenus lors des différentes expérimentions, nous pouvons conclure que notre controleur
neuronal a rempli son role avec des performances importantes.

Enfin, ce travail nous a permis d’aborder les différentes problématiques inhérentes a la robotique
mobile, notre travail a permis de mettre en exergue qu’il est possible d’implémenter d’autres réseaux
de neurones voir d’autres techniques intelligentes sur notre plate-forme robot-vision. Cela est di
qu’elle dispose de ressources matérielles suffisamment puissantes pour accueillir ces contréleurs
complexes.

Quant aux perspectives futures que nous envisageons pour compléter ce travail :
e Remplacer la carte Raspberry par une autre carte plus performante comme FPGA

e Ajouter des capteurs comme le GPS, capteurs de gaz et d’humidité pour une meilleur

interaction avec son environnement.
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