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Safa & Affaf ,Juin 2022

iv



ABSTRACT

In recent years, single-agent Reinforcement Learning (RL)has achieved tremendous suc-

cess in solving various sequential decision-making problems in machine learning. Some of

these problems require more than one agent to resolve, so the notion Multi-agent Reinfor-

cement Learning (MARL) has come to light. Unmanned Aerial Vehicle (UAV) technology

became an attractive way to undertake several challenging applications, especially when

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) form a swarm . One of the areas that sees great use of

MARL is multi-UAV systems. In this work, we reviewed a number of articles that used

these two concepts together MARL and swarm of UAVs.The objective is to minimize the

search part for researchers who are more interested and educated in this field .

Keywords : UAVs, MARL, RL, swarm of UAVs, Machine learning (ML), Artifical

intelligence (AI).
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RÉSUMÉ

Ces dernières années, l’apprentissage par renforcement RL pour un seul

agent a enregistré un énorme succès dans la résolution de divers problèmes de

prise de décision séquentielle dans l’apprentissage automatique. Certains de

ces problèmes nécessitent pour leurs résolution plus qu’un agent, pour cela la

notion MARL est venir à la lumière. La technologie des véhicules ariens sans

pilote UAV devient un moyen intéressant d’entreprendre plusieurs applica-

tions difficiles, en particulier lorsque les UAVs forment un essaim (swarm of

UAVs). L’un des domaines qui connaissent une grande utilisation en MARL

c’est les systèmes multi-UAVs. Dans ce travail, nous avons passé en re-

vue un certain nombre d’articles qui utilisaient ces deux concepts ensemble

MARL et essaim des UAVs dont l’objectif est de minimiser la partie de re-

cherche pour les chercheurs qui sont intéressés plus et fait ses études dans ce

domaine .

Mots clés : UAVs, MARL, RL, essaim des drones , ML, L’intelligence

artificielle (IA).
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 ملخص                                                   

ي التعلم  
 
ي حل مشكلات اتخاذ القرار المتسلسلة المختلفة ف

 
 ف
ً
مؤخرا ، حقق التعلم المعزز بوكيل واحد نجاحًا هائلا

. تتطلب بعض هذه المشكلات أكثر من وكيل واحد لحلها ، لذلك ظهرت فكرة  التعلم المعزز متعدد  الآلي

الوكلاء.   أصبحت تكنولوجيا الطائرات بدون طيار وسيلة جذابة للقيام بالعديد من التطبيقات الصعبة لا سيما عندما 

ا  ل التعلم المعزز متعدد الوكلاء هي هاته  ً ي تشهد استخدامًا كبثر
تشكل الطائرات بدون طيار سربًا. أحد المجالات الت 

ي هذا العمل, قمنا بدراسة مجموعة من المقالات. تناولت المفهومير  مع بعض. هدفنا هو تقليص دائرة 
 
الأنظمة.   ف

, ايضا لتسهيل و توجيه ي هذا المجال  الباحثير  المهتمير   البحث للعديد من الباحثير 
 
الذين هم بصدد القيام بأبحاث ف

 .الجديد

  

الكلمات المفتاحية:  التعلم المعزز بوكيل واحد, التعلم المعزز متعدد الوكلاء, طائرات بدون طيار, سرب طائرات بدون 

 ..طيار
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2.11 Les trois méthodes du Model-Free RL . . . . . . . . . . . . . 21
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4.5 Classification (1) selon le domaine Fog /Edge /Cloud Computing 58

4.6 Classification (2) selon le domaine Fog /Edge /Cloud Computing 59

4.7 Classification (3) selon le domaine Fog /Edge /Cloud Computing 60

4.8 Classification (1) selon le domaine collection des données et
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4.12 Classification (1) selon le domaine missions spéciales . . . . . . 65
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION

Sommaire
1.1 Contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 Problématique et motivation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.3 Organisation du cette mémoire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.1 Contexte

Aujourd’hui le développement technologique dans le monde a touché tous

les domaines qui serrent à faciliter la vie quotidienne de l’être humain. Nous

mentions notamment la nouvelle technologie des véhicules aériennes sans pi-

lote (UAVs) qui ont attiré une large attention de la communauté industrielle,

scientifique et universitaire en tant que nouveau paradigme en raison de leurs

diverses caractéristiques et de leur large éventail de domaines d’applications

notamment militaires et civiles. Récemment , l’intelligence artificielle (IA),

le Machine Learning (ML) et le Reinforcement Learning (RL) sont présents

dans tous les secteurs et à tous les niveaux. Ce nouveau concept UAV est

utilisé largement avec le Machine Learning précisément avec Reinforcement

Learning en raison de sa capacité à résoudre un large éventail de tâche en uti-

lisant une architecture simple et sans avoir besoin de connaissances préalables

sur la dynamique du problème à résoudre.
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Chapitre 1 : Introduction

1.2 Problématique et motivation

D’une part et à mesure que la technologie des (UAVs) se développe et

que leur coût diminue, ils deviennent un moyen intéressant d’entreprendre

plusieurs applications difficiles, en particulier lorsque les UAVs forment un

essaim (swarm of UAVs).

D’autre part, malgré le succès de l’approche du Reinforcement Learning

pour un seul agent (RL), un grand nombre de problèmes du monde réel ne

peuvent être entièrement résolus par un seul agent alors que la solution de ce

problème était le système multi-agents. D’ici a apparu la notion Multi-agent

Reinforcement Learning (MARL).

Il existe un grand nombre d’articles qui sont implémentés MARL sur

un swarm d’UAVs dans divers domaines. Tandis que ce thème est nouveau

dans la communauté scientifique un nombreux chercheurs doivent avoir des

problèmes ou des obstacles lors ses recherches pour cela dans notre travail on a

essayé de minimiser quelques difficultés dans cette phase par une proposition

d’une revue qui organise et classifier les travaux récents sur le Multi-agent

Reinforcement Learning pour multi-UAV ,selon plusieurs critères.

1.3 Organisation du cette mémoire

Ce document contient cinq chapitre, qui ont de contenus :

Tout d’abord, le premier chapitre on le considère comme une introduction

générale pour cette mémoire. Le deuxième chapitre présente une petite intro-

duction sur l’IA, et les concepts de base du ML avec les trois types d’appren-

tissage. Ensuite, on a détailler plus l’ apprentissage par renforcement RL, on

a discuter de leurs classifications, applications et les défis. En plus dans le

troisième chapitre on a définie l’UAV, classer et citer ses domaines d’applica-

tions. On a aussi discuter les essaims des UAVs et ses défis.

Pour le quatrième chapitre, il contient deux parties. L’une présente la struc-

ture du MARL, ses composants et ses défis.

2



Chapitre 1 : Introduction

L’autre partie contient des tableaux qui résument les critères principales de

61 articles.

Enfin, nous terminons le travail par une conclusion et des perspectives fu-

tures.
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2.1 Introduction

L’intelligence artificielle (IA) et le Machine Learning (ML) sont deux

concepts visant à améliorer les compétences d’un système informatique.

A cet effet, dans ce chapitre nous allons présenter une petite introduction sur

l’intelligence artificielle puis les concepts de base du Machine Learning et ses

types d’apprentissages. Ensuite, on va détailler le Reinforcement Learning

pour un seul agent, ses applications et leurs défis.

2.2 L’intelligence artificielle

IA a été inventée par John McCarthy lors de la célèbre conférence de

Dartmouth en été 1956. Cette conférence a été considérée comme le point

de départ de IA. L’IA est l’une des innovations technologiques qui sont pro-

duites, pour remplacer le travail manuel qui est fait par l’homme dans divers

domaines.

On la considère comme une branche de la science et technologie qui crée

des machines intelligentes et des programmes informatiques pour effectuer

diverses tâches qui nécessitent une intelligence humaine et imite des fonc-

tions qu’un être humain peut faire. L’IA a changé la société d’une manière

que personne n’aurait pu prévoir dont l’objectif est de simuler l’intelligence

humaine à l’aide d’ordinateurs.

2.2.1 Domaines de l’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle se manifeste sous plusieurs formes dans divers

domaines on les résume dans le tableau suivant 2.1
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Table 2.1 : Les domaines de l’intelligence artificielle [3]

L’intelligence Applications Cognitives

Système expert

Artificielle

Système d’apprentissage

(IA)

Logic Floue

Algorithmes des Génétiques

Réseaux de Neurones

Les agents intelligents

Applications Robotiques

Perception Visuelle

Tactilité

Dextérité

Locomotion

Navigation

Applications des Interfaces Naturelles

Langage Naturelle

Reconnaissance de parole

Interfaces multi-sensoriel

La réalité virtuelle

2.2.2 Les avantages et les inconvénients de l’intelligence artificielle

1. Avantages : Il existe plusieurs pour l’IA, parmi ces avantages on peut

citer :

• La tâche terminée plus vite qu’un être humain avec un taux de

réussite élevé.

• Le travail stressant et complexe peut réaliser facilement, en peu de

temps, avec la possibilité d’effectuer à la fois diverses fonctions.

• Augmenter l’efficacité par la réduction des erreurs et les défauts dans

le travail.

• Calcul de situations longues et complexes et découvrez des choses

inexplorées.
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2. Inconvénients : Certains des principaux inconvénients de l’intelligence

artificielle dans notre vie quotidienne sont les suivants :

• Parfois, il peut être mal utilisé entrâınant une catastrophe à grande

échelle.

• Emplois humains touchés qui augmente le problème du chômage et

réduit les contacts humains.

• La créativité dépend du programmeur.

• L’utilisation ou le choix d’une technique adéquate pour un domaine

précis nécessite une expérience .

2.3 Machine Learning

2.3.1 Définition

L’apprentissage automatique est une branche de l’intelligence artificielle

capable d’apprendre des modèles à partir de données brutes ou d’apprendre

à partir d’un échantillonnage d’observation de l’environnement, permettant

aux systèmes informatiques d’acquérir des connaissances. De nombreuses

études ont été faites sur la façon de faire apprendre les machines elles-mêmes

sans être explicitement programmées.

Il s’agit d’une science moderne permettant de découvrir des patterns

et d’effectuer des prédictions à partir des données en se basant sur des sta-

tistiques, sur du fouille de données, sur la reconnaissance de patterns et sur

les analyses prédicatives.
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2.3.2 Classification

Les types de Machine Learning peuvent être classés en trois catégories

principales qui sont basé sur différents algorithmes pour résoudre des

problèmes. Le type d’algorithme utilisé dépend du type de problème que

vous souhaitez résoudre, du nombre de variables, du type de modèle qui lui

conviendrait le mieux. La figure suivante montre une hiérarchie du ML 2.1 .

 

Machine  Learning 

Supervised Learning 

Neural Network 

Feedforward 

NN 

Convolutional 

NN 

Reccurent 

NN 

Support Vector 
Machine 

Unsupervised Learning 

Clustering 

K-Means 

Gaussian 

Mixture Models 

Density-based 
clustering 

Autoencoders 

Reinforcement Learning  

Model-Based 

RL 

Model-Free 

RL 

Figure 2.1 : Les types de Machine Learning
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Ces trois catégories sont :

2.3.3 Supervised Learning

Dans l’apprentissage supervisé, les données fournies sont étiquetées,

en d’autres termes, nous fournissons pour chaque entrée de données leur

étiquette réelle afin que l’algorithme utilise ces valeurs pour apprendre à

mettre une décision pour une nouvelle entrée non étiquetée. Le but principal

de cette technique est de trouver une fonction qui manipule les entrées et les

sorties s’appelle un modèle de prédiction. Les données d’entrée peuvent être

des valeurs numériques, alphanumériques, des images. Les données de sortie

(variable à prédire) peuvent être l’une des deux catégories suivantes :

• Variable discrète : est une variable qui peut prendre uniquement cer-

taines valeurs d’un intervalle de nombres réels. Généralement, les valeurs

admissibles ne sont que les nombres entiers [4]. Exemple : L’âge d’une

personne arrondi à l’année ne peut admettre que des nombres entiers

comme valeur.

• variable continue : est une variable qui peut prendre toutes les valeurs

possibles d’un intervalle de nombres réels [4]. Par exemple, prédire le prix

d’un drone à partir de ses caractéristiques. Dans cet exemple, vous devez

fournir à l’algorithme un ensemble de données d’entrâınement contenant

les caractéristiques de chaque drone et son étiquette associée (le prix).

L’ensemble de données est généralement divisé en deux ensembles, ensemble

d’apprentissage ”Training Set” et un ensemble de test ”Test Set”. Tel que

l’ensemble d’apprentissage est utilisé pour apprendre la relation entre l’entrée

et la sortie et l’ensemble de test est utilisé pour valider le modèle en mesurant

sa précision.
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Figure 2.2 : La structure du Supervised Learning

L’objectif du Supervised Learning : L’apprentissage supervisé prin-

cipalement est utilisé pour deux objectifs :

• Classification : Quand la variable à prédire prend une valeur discrète,

on parle d’un problème de classification. Quand l’ensemble des classes

dépasse deux classes, on parle de classification multi-classes. Exemple :

classer les maladies cancéreuses bénignes ou malignes

• Régression : Quand la variable à prédire est une valeur spécifique,

on parle d’un problème de régression, un algorithme de régression per-

met de trouver un modèle (une fonction mathématique) en fonction des

données d’entrainement (données d’entrées). Le modèle calculé permet-

tra de donner une estimation sur une nouvelle donnée non encore vue

par l’algorithme (qui ne faisait pas partie des données d’entrainement).

Les algorithmes de régression peuvent prendre plusieurs formes en fonc-

tion du modèle qu’on souhaite construire. La régression linéaire est le

modèle le plus simple, il consiste à trouver la meilleure droite qui s’ap-

proche le plus de données d’entrée. Parmi les algorithmes de régression,

on retrouve : régression linéaire, régression polynomiale, régression

crête... ex : prévoir un prix
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Figure 2.3 : Exemple du Supervised Learning [1]
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2.3.4 Unsupervised Learning

L’apprentissage non supervisé consiste à ne disposer que des données

d’entrée qui sont non étiquetés et pas de variables de sortie correspon-

dantes. L’apprentissage par la machine se fait de manière entièrement

indépendante.

L’objectif d’Unsupervised Learning : L’apprentissage non supervisé

principalement est utilisé pour :

• Regroupement (Clustering) : La mise en groupe (cluster) consiste

à séparer ou à diviser un ensemble de données dans un certain nombre

de groupes, fonction de regroupement base sur grouper les données en

fonction de leurs similitudes. Parmi les algorithmes de regroupement, on

trouve : décalage moyen, DBSCAN, K-Means.

• Recherche de motifs : Il est aussi connu comme reconnaissance de

formes, cette technique est définie comme un processus pour identifier

les régularités dans les données. Ce processus peut se faire physiquement,

mathématiquement ou par l’utilisation d’algorithmes. La reconnaissance

des formes est largement utilisée dans les domaines techniques comme la

vision par ordinateur, la reconnaissance vocale, la reconnaissance faciale,

etc.

• Réduction de dimension : Cette méthode permettant de projeter des

données d’un espace de grande dimension dans un espace de plus petite

dimension. La réduction de dimension permet de réduire la complexité

d’un problème à plusieurs niveaux :

– Au niveau théorique : Cela entraine automatiquement une

amélioration de propriété de stabilité et de robustesse des algo-

rithmes.
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– Au niveau pratique : Cela permet de limite le nombre de possi-

bilités à tester, en réduisent l’espace des solutions, ce qui permet de

traiter les données plus rapidement.

Figure 2.4 : Fonctionnement de l’Unsupervised Learning
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2.4 Reinforcement Learning

Contrairement aux deux autres cadres d’apprentissages, qui fonctionnent

à l’aide d’un ensemble de données statiques, RL fonctionne avec des données

provenant d’un environnement dynamique. RL n’a pas de but de regrouper

les données ou d’étiqueter les données, mais de trouver la meilleure séquence

d’actions qui génèrent le résultat optimal. RL résout ce problème en per-

mettant à un composant appelé agent d’explorer, d’interagir avec et ap-

prendre de l’environnement. Le problème est généralement formulé comme

un processus de décision de Markov (MDP).

Figure 2.5 : La relation entre l’intelligence artificielle, Machine Learning et Reinforcement

Learning

2.4.1 Le processus de décision de Markov

Markov Decision Process (MDP) est défini par un tuple (S,A, P,R, γ)

où S et A désignent les ensembles d’états et d’actions respectivement ; P :

S × A → ∆(S) désigne la transition Probabilité de tout état s ∈ S à tout

état ś ∈ S pour toute action donnée a ∈ A ; R : S × A × S → R est

la fonction de récompense qui détermine la récompense immédiate reçue par

l’agent pour une transition de (s, a) à ś ; γ ∈ [0, 1] est le facteur d’actualisation
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qui compense l’instantané et futures récompenses.

2.4.2 La structure du Reinforcement Learning

Pour une meilleure compréhension de fonctionnement du RL. On définit

d’abord les éléments du RL puis ses étapes.

• Les éléments du RL : un Renforcement problème a toujours cinq

éléments principaux comme montre la Figure 2.6 :

1. L’agent : Une entité qui peut effectuer une action et reçoit une

récompense Rt en conséquence.

2. L’environnement : Une représentation du monde réel dans lequel

l’agent exploite les observations.

3. La politique(Policy) : C’est l’application pour chaque état St à

une action At. prend en compte les observations d’état (les entrées)

et les associe aux actions (les sorties). Cette fonction décide l’action

à entreprendre selon ,l’ensemble d’observations.

4. La récompense (Reward) : C’est une valeur qui peut être positive

ou négative, l’agent reçoit la récompense après avoir effectué une

action. On désigne généralement La récompense par Rt.

5. La fonction de valeur (value-function) : Elle représente la qua-

lité d’un état, il s’agit donc du total des récompenses futures atten-

dues à partir d’un état donné.

Une fonction de valeur est généralement notée V (s) où s est l’état

qui nous intéresse. Mathématiquement, c’est formulé comme suit :

V (s) = E(Gt), où Gt est la somme actualisée des récompenses fu-

tures Gt =
∑

γt−1Rt óu γ ∈ [0, 1]
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Figure 2.6 : La Structure du Reinforcement Learning

• Les étapes du RL : Pour atteindre la solution optimale, l’agent doit

appliquer les étapes suivantes dans l’environnement :

1. L’agent est capable d’observer l’état actuel de l’environnement, à

partir de l’état observé, il décide l’action à entreprendre. Il observe

les effets de ses actions, cette étape est appelée l’exploration.

2. Après ces étapes si la performance de l’agent est correct il reçoit une

récompense et si le contraire il reçoit une pénalité. L’environnement

change d’état et produit une récompense pour cette action. Les deux

sont reçus par l’agent. C’est l´étape de l’exploitation.

3. Il améliore ses actions futures, c’est l’étape d’apprentissage. Le cycle

observation-action-récompense continue jusqu’à ce que l’apprentis-

sage soit terminé.

4. Grâce à la récompense l’agent peut déterminer si cette action a été

bonne et doit être répétée, ou si elle est mauvaise et doit être évitée.
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Figure 2.7 : Les étapes d’apprentissages d’un agent

2.4.3 Les domaines du Reinforcement Learning

Le Reinforcement Learning est largement connu pour ses exploits en jeux

vidéos, il existe une multitude de domaines d’application auquelle le RL est

utilisé.

• La robotique : En robotique et en automatisation industrielle, le Rein-

forcement Learning est utilisé pour permettre au robot de créer un

système de contrôle adaptatif efficace pour lui-même qui apprend de

sa propre expérience et de son comportement [2].

• La fouille de texte :Les domaines d’applications du Reinforcement

Learning comprennent également la fouille de texte ou Text mining [2].

• La finance : Si les grandes entreprises du secteur financier utilisent déjà

les algorithmes de Machine Learning pour améliorer leurs activités de

trading et d’investissement en capitaux propres, certaines d’entre elles

ont déjà jeté leur dévolu sur le Reinforcement learning [2].
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• La santé : Des articles récents suggèrent de multiples applications du

Reinforcement Learning dans le secteur des soins de santé. On peut citer

le dosage des médicaments [2].

En plus de ces domaines il existe d’autre comme transport, éducation,

économie, énergie, gestion d’entreprise, business, chimie , contrôle,

ingénierie scientifique de l’art, systèmes informatiques et la fabrication.

Figure 2.8 : Les applications du Reinforcement Learning

2.5 La différence entre les trois types d’apprentissages

on résume la différence dans le tableau suivant :
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Figure 2.9 : Une comparaison entre les trois types d’apprentissages [2]

Enfin, il est nécessaire de souligner qu’il existe d’autres types d’appren-

tissages tels que l’apprentissage semi-supervisé qui consiste en un “mix” entre

apprentissage supervisé et apprentissage non supervisé.

2.6 La classification des algorithmes du Reinforcement

Learning

Les algorithmes du RL peuvent être divisés en deux principaux catégories

qui sont subdivisés en sous-catégories on montre l’hiérarchie dans la figure

2.10 :
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2.6.1 Model-Free RL

L’une des raisons pour lesquelles Reinforcement Learning est puissant

c’est que l’agent n’a pas besoin de savoir leur environnement précédemment.

Il reste encore apprendre à interagir avec lui. Avec RL sans modèle, vous

pouvez placer un agent équipé de RL dans n’importe quel système et l’agent

pourra apprendre la politique optimale alors ici les actions sont basées sur la

stratégie des ”essais et erreurs”.

Pour ce modèle il existe trois classifications des méthodes comme montre la

figure 2.11 :

Figure 2.11 : Les trois méthodes du Model-Free RL

1. Value-Based : Des méthodes impliquent généralement l’optimisation

de la fonction de valeur V (s). Les algorithmes basés sur la valeur incluent

le Quality Learning (Q-Learning) ,Deep Q-Network (DQN), etc.

• Les avantages de cette méthode résident dans l’échantillon d’effica-

cité est élevée.
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• Les inconvénients sont qu’il ne peut généralement pas gérer le

problème de l’espace d’action continue et la variance de l’estimation

de la fonction de valeur est faible et ce n’est pas tombé facilement

dans l’optimum local.

2. Policy-Based : La méthode optimise directement la politique ,il met à

jour la politique de manière itérative jusqu’à ce que le rendement cumules

soit maximisé. Certains algorithmes courants basés sur des politiques

incluent Deterministic Policy Gradient (DPG) ,Trust Region Policy

Optimization (TRPO) et Proximal Policy Optimization (PPO) .

• Par rapport à la méthode basé sur la valeur, une méthode basée

sur des politiques présentent les avantages d’un paramétrage plus

simple des politiques, d’une meilleure convergence et convient à une

action continue ou à grande dimension espace.

• Parmi ses inconvénients : Convergent généralement vers un op-

timum local plutôt que global et l’évaluation d’une politique est

généralement inefficace et à forte variance.

3. Actor Critic : Les méthodes du Actor Critic (AC) sont une hybridation

entre les deux autres types Value-based et Policy-based tel que :

AC = V alue− based(Actor) + Policy − based(Critic).

Il a deux types de réseaux : Acteur et Critique. L’acteur a décidé l’action

à entreprendre et le critique l’informe de la qualité de l’action et de la

manière dont elle doit s’adapter.
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Figure 2.12 : Fonctionnement du méthode actor critic

2.6.2 Model-Based RL

Au contrairement au premier modèle Model-Free, si l’agent n’a aucune

compréhension de l’environnement, il doit explorer toutes les zones de l’es-

pace d’état pour déterminer comment collecter le plus de récompenses.

Cela signifie que l’agent devra passer du temps à explorer les zones à faible

récompense pendant le processus d’apprentissage. Cependant, vous connais-

sez peut-être certaines parties de l’espace d’état qui ne valent pas la peine

d’être explorées. En fournissant un modèle de l’environnement, ou d’une par-

tie de l’environnement, vous fournissez les agents avec cette connaissance.

À l’aide d’un modèle, l’agent peut explorer des parties de l’environnement

sans avoir à prendre physiquement cette action. Un modèle accomplir le pro-

cessus d’apprentissage en évitant les domaines connus pour être mauvais et

explorer le reste.
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Figure 2.13 : Model-Based RL stratégie

2.7 Les principaux défis du Reinforcement Learning

Parmi les défis du RL on cite les deux principaux :

1. Le dilemme entre l’exploration et l’exploitation :Lorsque l’agent

est plongé dans un environnement inconnu, il doit concilier entre :

• La nécessité d’explorer afin d’acquérir une meilleure connaissance

de son environnement.

• L’exploitation de ses connaissances pour maximiser ses gains.

Cet équilibre entre exploitation et exploration représente un enjeu

essentiel dans la phase d’apprentissage [2].

2. Choisir l’algorithme approprié et en régler les paramètres :Le

choix de l’algorithme le plus approprié représente un défi important étant

donné la grande variété d’approches existantes [2].
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2.8 Conclusion

Ce chapitre a présenté les concepts de base du Machine Learning avec les

trois types d’apprentissages , les méthodes de chaque type , leurs domaines

d’application et la différence entre eux . Le prochain chapitre contient une

présentation des drones (UAVs) , leurs catégories , les types de communica-

tions et les domaines d’application de ce composant.
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Chapitre 3 : Unmanned Aerial Vehicles

3.1 Introduction

En raison de leurs améliorations impressionnantes et de leur utilité dans

les différents domaines d’applications, les véhicules aériens sans pilote UAV

ou les drones sont devenus un sujet brûlant impliquant la technologie.

Au cours de ce chapitre, nous présentons de manière générale ce qu’est un

UAV, les types de UAVs et leurs classifications puis nous présentons leur

architecture de communication et nous terminons par les missions et les ap-

plications des drones.

3.2 Unmanned Aerial Vehicles

Les UAVs sont partie principale des systèmes aériens sans pilote Un-

manned Aerial System (UAS),le terme UAS englobe non seulement le drone,

mais également la personne ou l’équipe au sol contrôlant le vol, ainsi que le

système qui relie les deux (GPS, contrôle au sol, systèmes de transmissions,

caméras, logiciels, etc.) [5]

Un drone est essentiellement un robot volant [6].Il est un aéronef sans pilote

qui ne nécessite aucune intervention humaine directe pour voler, il peut navi-

guer de manière autonome selon un plan de vol pré-programmé ou peut être

contrôlé à distance [7]. Pour améliorer les performances des drones sur leurs

missions, des recherches sont menées pour rendre les drones coopératifs de

manière contrôlée par une station de contrôle ou de manière autonome.

3.3 Composants des UAVs

La plupart des UAVs sont constitués de composants modulaires qui

s’adaptent sur et à l’intérieur du corps des UAVs et sont alimentés par une

source d’énergie. Selon le style de vol et les missions à effectuer.
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Figure 3.1 : Principaux composants d’UAV

1. Capteurs : Les drones utilisent une variété de capteurs qui fournissent

au contrôleur de vol des données telles que la télémétrie, les mesures

d’attitude, le terrain et les obstacles. Les capteurs font également partie

intégrante de la connaissance de la situation des UAVs.

2. Controleur de vol : Le contrôleur de vol est le cerveau du drone. Il

est le matériel et le micrologiciel qui traitent toutes les informations

collectées du GPS et d’autres capteurs. Le contrôleur de vol contrôle

également la charge utile sur l’UAV.

3. Système de propulsion : Les UAVs peuvent utiliser une variété des

systèmes de propulsion en fonction de la taille , du type et de la mission

de l’UAV.

Ce composé de :

Moteurs (rotors) : Ils influent sur la charge maximale supportée et

sur le temps de vol.

Hélices : Elles produisent de la poussée.

Contrôleurs de vitesses électroniques : ils gèrent la vitesse, la di-

rection et la rotation des moteurs.

Une batterie : Elle fournit l’énergie nécessaire aux autres composants

électriques .

4. Charge d’utile : Ce drones varient de quelques dizaines de grammes à

des centaines de kilogrammes [8]. Plus la charge utile est importante, plus
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d’équipements et d’accessoires peuvent être transportés au détriment

d’une taille de drone plus grande, d’une capacité de batterie plus élevée et

d’une durée de vol plus courte. Les charges utiles typiques comprennent

des caméras vidéo et toutes sortes de capteurs, qui pourraient être utilisés

à des fins de reconnaissance, de surveillance et à des fins commerciales

[9].

5. Systéme de communication : Un opérateur d’UAV peut commu-

niquer avec l’UAV en utilisant l’un des éléments suivants : émetteur

de contrôleur radio, station de contrôle au sol Ground Control Station

(GCS) ou liaisons de données duplex par satellite [10].

3.4 Classification

Il existe de nombreuses classifications pour les drones basées sur une

variété de paramètres ou de caractéristiques, telles que la taille, le poids,

la vitesse, l’altitude et l’endurance. Il n’y a pas de classification standard

spécifique pour toutes les applications et aucune classification n’est meilleure

qu’une autre.

On peut classifier UAVs selon leur :

Taille : La taille est un critère crucial lors la désignation de l’UAV le plus

adapté à une mission spécial. Pour cela il est utilisé pour faire la distinc-

tion entre les UAVs. De plus, leur taille peut varier des micro et mini

drones (> 2kg et < 20kg) aux gros drones (pesant plus de 600 kg) [11].

Altitude et endurance : Il existe également trois types d’UAV, chacun

avec son propre ensemble de fonctionnalités :

Les High Altitude UAVs (HAUs) longue endurance à haute altitude.

sont pratiquement stationnaires à une altitude supérieures à 20 ki-

lomètres comme les satellites et plus de 24 h d’endurance. Ils effectuent

des reconnaissances et des surveillances à très longue portée. Ils sont

généralement exploités par les forces aériennes à partir de bases fixes .
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Les Medium Altitude UAVs (MAUs), comme les avions, voyagent à

des altitudes moyennes jusqu’à 11 km et peuvent se déplacer plus

rapidement du point de vue des nœuds terrestres.

Les Low Altitude UAVs (LAUs), comme les drones , peuvent voler

pendant plusieurs heures à des hauteurs allant de quelques dizaines de

mètres à quelques kilomètres, se déplacer rapidement et sont adaptables.

Mécanisme de vol : Les drones peuvent être classés en trois types :

Figure 3.2 : Exemples de styles de corps d’UAV

a. Les drones multirotors (également appelés drones à voilure tour-

nante rotary-wings drones) permettent un décollage et un atterrissage

verticaux et peuvent survoler un emplacement fixe pour fournir une cou-

verture cellulaire continue dans certaines zones. Cette grande maniabilité

les rend aptes à assister les communications cellulaires, car ils peuvent

déployer des Base Station (BS) aux emplacements souhaités avec une

grande précision, ou voler dans une trajectoire désignée tout en trans-

portant des BS.

b. Les drones à voilure fixe ( Fixed-wing ) peuvent planer dans

les airs, ce qui les rend beaucoup plus économes en énergie et capables
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de transporter une lourde charge utile. Le vol à voile aide également

les drones à voilure fixe à se déplacer à une vitesse plus rapide. Les

inconvénients des drones à voilure fixe sont que (i) ils nécessitent une

piste pour décoller et atterrir car le décollage et l’atterrissage verticaux

ne sont pas possibles [12], et (ii) ils ne peuvent pas survoler un empla-

cement fixe.(iii) Les drones à voilure fixe sont également plus chers que

les drones multi-rotors.

c. Les drones hybrides ( fixed/rotary wing ) à voilure fixe/tournante

sont Récemment arrivés sur le marché pour offrir un compromis entre

les deux types de drones, qui peut décoller verticalement, atteindre ra-

pidement sa destination en glissant dans les airs, puis passer en vol

stationnaire à l’aide de quatre rotors.

3.5 Communication

Chaque nœud du réseau UAV, Ground Base Station (GBS) et satellites

peut fonctionner comme un système final. Cependant, la communication entre

deux nœuds distants est soumise à diverses limitations, notamment les pertes

de paquets et la fragmentation du réseau. En conséquence, trois formes de

communication émergent selon le niveau :

• UAV-to-UAV (U2U) : UAV à UAV

• UAV-to-Ground (U2G) : UAV à sol

• Satellite Communication (SATCOM) : UAV à satellite
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UAV - satilite 

UAV - UAV

UAV - sol 

Figure 3.3 : Différentes méthodes pour les communications UAVs

3.5.1 Communication UAV à UAV :

Afin de répondre aux besoins des différentes missions, les UAVs com-

muniquent directement en échangeant fréquemment des paquets de données

entre eux.

Cependant, en raison des restrictions sur les portées de transmission, la com-

munication multi-sauts est effectuée sur d’autres UAV. Ceci est crucial pour

étendre la couverture d’un domaine d’intérêt spécifique. Dans la majorité des

cas, la ligne de visée Line-of-Sight (LoS) est prédominante dans les commu-

nications U2U puisqu’il n’existe aucune obstruction entre les UAVs dans le

ciel [13].

3.5.2 Communication UAV-sol :

Pour un meilleur contrôle des drones volants, des infrastructures sous

forme de GBS sont fixées au sol afin d’échanger des messages critiques de
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contrôle et de commande et même les données.

• Fixe : emplacements statiques et fixes en raison d’une mobilité limitée

comme les capteurs,les MeNodeB, serveurs MEC.

• Mobile : emplacements dynamiques et mobiles comme les véhicules , les

appareils mobile et les GBS .

3.5.3 Communication par satellite :

les drones sont souvent déployés dans des environnements complexes, où

il est difficile d’installer des GBS ou lorsqu’un groupe de drones nécessite une

connectivité continue et que le réseau est sévèrement partitionné. À cette fin,

il est nécessaire de disposer d’une entité centralisée assurant une connectivité

permanente, comme l’utilisation de satellites comme une option adéquate

pour servir de relais contrôlant les UAVs de manière centralisée et fournis-

sant également une couverture LoS importante, établissant ainsi Satellite

Communication SATCOM [14].

3.6 Système multi-UAVs (swarm)

Un système multi-UAVs est un groupe de drones intelligents, conçus pour

atteindre le même objectif dans un environnement complexe et de fournir aux

utilisateurs au sol un taux de couverture élevé et d’assurer une couverture

équitable entre les utilisateurs d’une manière économe en énergie. Et de les

faire fonctionner en groupes de manière coordonnée et collaborative (swarm)

ou concurrent pour former un système multi-UAV.

Cella qui donnée une capacité d’essaimer a un grand nombre d’UAV pour

accomplir des tâches compliquées devient attrayante car elle répond aux li-

mites des systèmes d’UAV uniques, telles que la charge utile et la durée du

vol. Il présente également d’autres caractéristiques et avantages, tels que des

gains de temps, une réduction de la main-d’œuvre et des coûts d’exploitation

réduits. En plus peuvent échanger du travail entre eux.
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D’autre part si tombe quelque drone ou un matériel en panne dans un système

de drone, les autres continuent leurs missions.

3.6.1 Architectures de communication multi-UAVs

L’architecture de communication joue un rôle important dans le contrôle

intelligent et la collaboration autonome des essaims d’UAV. Il existe deux

types d’architectures de communication dans un swarm :

Architecture de communication centralisée

Ce type d’architecture de communication centralisée est relativement

stable, adopte des algorithmes de routage plus simples et a une échelle plus

petite. Lorsque la taille de l’essaim de drones et la zone de couverture de la

mission sont petits et la mission relativement simple, ce type d’architecture

est plus adapté [15].Comme montre la partie a de la figure 3.4.

Architecture de communication décentralisée

Ce type d’architecture de communication décentralisée est fonctionnent à

grande vitesse et que les missions peuvent couvrir de vastes zones, les réseaux

ad hoc en essaim d’UAV sont considérés comme le meilleur choix dans cette

architecture [16].

1. Réseau ad hoc UAV :Dans cette méthode la communication entre

l’essaim et l’infrastructure est une liaison à point unique s’appuyant

sur un drone spécifique appelé passerelle UAV. En ce qui concerne

le drone passerelle, deux types d’émetteurs-récepteurs supplémentaires

sont nécessaires : l’un pour communiquer avec d’autres drones à faible

puissance et à courte distance et l’autre pour communiquer avec l’infra-

structure à haute puissance et longue portée. Comme montre la partie

b de la figure 3.4
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2. Réseau Ad-hoc UAV Multi-Groupe : Cette architecture est intègre à la

fois une ≪ architecture centralisée ≫ et une architecture ≪ réseau ad hoc

UAV ≫. Les communications intergroupes, c’est-à-dire les communica-

tions de groupe à groupe, sont effectuées via l’infrastructure, de sorte

que les UAV passerelles sont toujours responsables de la communication

avec l’infrastructure. Une architecture de ≪réseau ad hoc en essaim multi-

groupes≫ peut être utilisée lorsque les scénarios de mission nécessitent

une variété d’UAV. Il faut cependant faire attention à la robustesse de

cette architecture, car l’architecture ≪ multi-group swarm Ad hoc net-

work ≫ est semi centralisée.Comme montre la partie c de la figure 3.4

3. Réseau Ad-hoc UAV Multi-Couche : Ce type d’architecture de réseau

ad hoc en essaim multi-couche est approprié pour les scénarios où les

missions d’essaim d’UAV sont compliquées et significativement avancé

par rapport à l’architecture ”multi-group swarm Ad hoc network”. Un

groupe de drones adjacents du même type constitue un réseau Ad hoc,

qui est la couche inférieur de l’architecture de communication. Le drone

passerelle le plus proche communique avec l’infrastructure (sol), qui est

la couche supérieur de l’architecture.Comme montre la partie d de la

figure 3.4

Figure 3.4 : Les architectures de communication
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3.7 Domaines d’applications

Figure 3.5 : les domaines d’application des UAVs

3.7.1 Collecte de données et détection

Un UAV est joué le rôle de capteur mobile qui peut collecter des in-

formations et acquérir des données et des calcules importantes à partir de

ressources et d’entités externes à l’aide de ses nombreux capteurs. Les nœuds

de capteurs au sol (GSN), les voitures, les appareils Internet des objets (IoT)

ou tout autre élément connecté au cloud sont des exemples de ressources

externes.

1. Détection : (remote sensing ) Les drones peuvent être utilisés pour col-

lecter des données à partir de capteurs au sol et transmettre les données

collectées aux stations de base au sol [17]. Les drones équipés de capteurs

peuvent également être utilisés comme réseau de capteurs aériens pour

la surveillance de l’environnement et la gestion des catastrophes [18].

2. Inspection des infrastructures et exploitation minière (Infra-

structure inspection and mining ) Ces UAVs sont utilisés pour inspec-

ter des objets qui sont hors de portée ou des zones qui pourraient être
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risquées et dangereuses, telles que des lignes électriques, des conduites

de pétrole, des éoliennes et des ponts. Les drones d’inspection et de

surveillance peuvent également être utilisés pour inspecter des espaces

confinés difficiles à inspecter par des humains, tels que des cheminées.

3.7.2 Vidéo et surveillance

1. Surveillance en temps réel : Les drones ont été considérés comme

une nouvelle technologie de surveillance du trafic et des endroits, pour

collecter des informations. Par rapport aux dispositifs de surveillance

traditionnels tels que les détecteurs de boucle, les caméras vidéo de sur-

veillance et les capteurs à micro-ondes.

2. Média presse et streaming vidéo : Pour diverses applications de

diffusion multimédia en temps réel, les drones connectés au cellulaire

doivent générer des vidéos à partir de fichiers de données collectés à

l’aide de capteurs et de caméras.

3. suivi des cibles : (Tracking Target ) Les informations de localisation

peuvent être complétées par des images aériennes d’objets cibles [19]. Les

drones peuvent être intégrés à des technologies de détection de cibles, no-

tamment des caméras thermiques et de vision. Les caméras thermiques

(par exemple, les caméras infrarouges) peuvent détecter le profil ther-

mique pour localiser les personnes disparues.

4. Application de la loi et surveillance des contrôles aux

frontières :

L’autonomes des UAVs prévoit de surveiller les frontière, et patrouillant

ensemble. L’intelligence artificielle de ces drones leur permettrait de re-

connâıtre les humains et de distinguer si ces derniers commettent des

infractions comme celui de passer une frontière et leur dangerosité pour

ensuite prévenir la police aux frontières.

Ces drones peuvent se mouvoir dans les airs, sous l’eau, sur l’eau et dans
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des engins au sol. Dotés de multiples capteurs, en plus de la détection

d’activités criminelles.

3.7.3 Opérations de recherche et d’action

1. Chercher et sauver : Les drones de recherche et de sauvetage donnent

aux premiers intervenants l’avantage de survoler les zones sinistrées ou

de se rendre dans des endroits trop difficiles à atteindre pour les humains

et à la recherche de victimes. Certaines des applications des UAVs de

recherche et de sauvetage sont l’évaluation post-catastrophe, la recherche

de personnes disparues et la prestation des premiers soins aux victimes.

2. Rechercher et attaquer : Un UAV est considéré comme un type d’at-

taque s’il est piloté ou fabriqué à des fins militaires, telles que la col-

lecte de renseignements, la surveillance, la reconnaissance, l’acquisition

d’objectifs et l’évaluation des dommages au combat, ou si l’UAV peut

transporter une variété d’armes et effectuer des frappes aériennes.

3.7.4 Couverture de zone (Area coverage)

1. Exploration pétrolière, gazière et minière :Les UAVs à beau-

coup pour offrir dans les domaines de l’exploration pétrolière, gazière

et minérale et de la surveillance des pipelines et des installations. Ceci

est réalisé par le personnel des sociétés d’exploration.

2. Cartographie : (mapping) Les UAVs sont utilisés dans les applications

de cartographie et d’arpentage en raison des images haute résolution qui

peuvent être prises par un UAV volant à basse altitude et qui peuvent

être cartographiées à une distance plus proche par rapport aux images

obtenues à partir d’un avion ou d’un satellite. Le 3D Robotics Aero est

un exemple d’UAV commercial d’arpentage et de cartographie. Il s’agit

d’un UAV électrique lancé à la main qui peut avoir plusieurs caméras et

des charges utiles personnalisables.
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3. Suivi de la croissance des plantes : (Follow up plant growth )

Les lectures de température par des capteurs aériens peuvent être af-

fectées par les stades de croissance des cultures. Au début de la saison

de croissance,lorsque les plantes sont petites et clairsemées, les mesures

de température peuvent être influencées par la réflectance de la surface

du sol.

3.7.5 Précision agriculture

Les drones agricoles sont généralement équipés de caméras, de capteurs

multi-spectraux, de capteurs d’évitement d’obstacles, d’un réservoir et de

pulvérisateurs. Ces drones sont utilisés pour surveiller la santé des cultures

et la qualité des sols.

1. Management de l’irrigation : En utilisant des drones pour mesurer

l’humidité du sol, la température des plantes et l’évapotranspiration. Par

exemple, la distribution spatiale de l’humidité du sol de surface peut être

estimée à l’aide d’images multi-spectrales à haute résolution capturées

par un UAV.

2. Pulvérisation de pesticides : Les drones agricoles jouent un rôle

déterminant dans l’agriculture de précision. Les réservoirs équipés sur

les drones agricoles sont utilisés pour fournir de l’eau et des engrais aux

zones de cultures soumises à un stress hydrique et nutritif et des pesti-

cides aux parties de cultures infestées. Les drones sont également utilisés

pour fournir une alimentation en direct pour la surveillance du bétail.

3.7.6 Livraison (Delivery)

Les drones peuvent être utilisés pour transporter de la nourriture, des

colis et d’autres marchandises [20]. Dans le domaine des soins de santé,

les drones ambulances peuvent livrer des médicaments, des vaccins et des

échantillons de sang, dans et hors des endroits inaccessibles. Ils peuvent
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transporter rapidement des instruments médicaux dans les quelques mi-

nutes cruciales qui suivent un arrêt cardiaque. Ils peuvent également

inclure des services de streaming vidéo en direct permettant aux ambu-

lanciers paramédicaux d’observer à distance et d’instruire les personnes

sur place sur la façon d’utiliser les instruments médicaux [21].

Figure 3.6 : Utilisation de systèmes UAV dans les opérations de livraison .

3.7.7 Aide à la connexion

(a) Fournir une zone de couverture sans fil : ( wireless coverage)

Les véhicules aériens sans pilote (UAV) devraient jouer un rôle vital

dans les systèmes de communication sans fil. Les drones sont ca-

pables de fournir une connectivité sans fil même sans infrastructure

réseau. Cela facilite les opérations Search and rescu (SAR), comme

illustré dans les figures 3.7 et 3.8 pour les environnements extérieurs

et intérieurs, respectivement.
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Figure 3.7 : Utilisez UAV pour fournir une couverture sans fil aux utilisateurs extérieurs .

Figure 3.8 : Utilisez UAV pour fournir une couverture sans fil aux utilisateurs intérieurs .

(b) Allocation lien de connexion : Les UAVs peuvent être utilisés

pour alloc et lien de connexion en cas d’urgence dont chaque UAV

sert de station de base aérienne sans fil où lorsque le réseau cellulaire

tombe en panne

3.7.8 Edge / fog / cloud computing

Avec le développement de l’intelligence artificielle IA et la commerciali-

sation progressive des technologies 5G, l’ampleur des réseaux Internet Of
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Things (IOT), il y a une présence croissante d’appareils et de capteurs

connectés qui prennent en charge une grande variété d’applications .

Figure 3.9 : edge / fog /cloud présentation .

Le domaine Mobile Edge Computing (MEC) assisté par un véhicule

aérien sans pilote (UAV) est proposé, dans lequel plusieurs UAVs ayant

des trajectoires différentes survolent la zone cible et prennent en charge

les équipements utilisateurs (UE) au sol.

(a) Déchargement ”offloading” : Le déploiement des UAVs dans

la ville intelligente peut réduire les charges de nœuds de capteurs

grâce au déchargement des données. Les tâches de déchargement

des drones sont transférées vers des serveurs cloud ou des stations

de base. Il apporte un délai de transmission et une consommation

d’énergie élevés.

(b) Mise en cache ”Caching” : Dans les réseaux cellulaires assistés

par UAV permettant la mise en cache, il existe une macro BS au sol

(MBS) avec plusieurs BS UAV. La figure 4.2 montre un exemple du

scénario pratique. Le MBS au sol à proximité du stade est surchargé,

ce qui ne peut pas répondre aux besoins de trafic des utilisateurs

aux heures de pointe, par exemple pendant un match de football.
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Cependant, chaque drone ne peut collecter qu’un nombre limité de

fichiers de données, ce qui peut ne pas être suffisant pour générer

toutes les vidéos demandées.

(c) Équilibrage de charge ”load balancenig” Dans les scénarios

d’informatique de périphérie, l’équilibrage de charge des BS de

périphérie est important, en particulier pour les petits serveurs infor-

matiques de périphérie tels que lesUAVs avec des ressources limitées.

L’équilibrage de charge entre les UAVs peut empêcher les UAVs in-

dividuels de fonctionner à des charges élevées pendant une longue

période, évitant ainsi la perte de matériel et la génération de grandes

quantités de chaleur.

(d) Allocation des ressources ”Ressource allocation”Les res-

sources de calcul et de stockage sont placées à la périphérie du réseau

mobile, est apparue comme une solution potentielle pour résoudre le

problème de latence du réseau en repoussant la frontière des données

et des services du cloud centralisé à la périphérie du réseau .

3.7.9 Missions spéciales

(a) Filming : La cinématographie aérienne est une application com-

merciale majeure des drones. Il est plus facile, plus rapide et moins

cher de piloter un UAV pour prendre les photos aériennes nécessaires

plutôt que de construire un appareil de lavage ”grue-caméra” ou de

piloter un hélicoptère pour prendre des photos aériennes.

(b) Récupération d’énergie ” energy harvesting ” : Le

développement d’un système comme source d’alimentation qui

améliore la fiabilité et l’efficacité énergétique du vol de l’UAV, en

mettant en place des capacités pour redémarrer le moteur en vol,

est présenté. La structure matérielle du système de gestion se com-

pose d’un générateur électrique, d’une batterie électrochimique et
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de stockages de super-condensateurs, de convertisseurs de puissance

électroniques et d’un contrôleur spécialisé.

La conception du système présente une fiabilité élevée ainsi que des

caractéristiques d’énergie et de puissance de poids spécifique, qui

sont essentielles pour le temps de vol global du drone.

(c) Applications dans la pandémie de Covid-19 : Récemment,

pendant l’épidémie de virus corona, les gouvernements ont plaidé

pour l’utilisation de véhicules aériens sans pilote UAV plus que par

le passé. L’utilisation de véhicules aériens sans pilote UAV pour

transporter des produits et services importants peut avoir un im-

pact bénéfique significatif.

Étonnamment, des véhicules aériens sans pilote UAV ont été

déployés pour lutter contre la propagation du virus. Des essaims de

drones ont été utilisés pour transporter des fournitures médicales,

arroser les routes avec de l’eau et de la désinfection, et diffuser des

informations importantes pour encourager la distance physique et

rester à la maison.

De nouveaux drones pour la détection de la température corporelle

ont été créés en utilisant l’intelligence artificielle et les drones. De

plus, pendant une pandémie, les UAVs peuvent améliorer la connais-

sance de la situation en aidant à faire respecter les mesures de confi-

nement et les cordons sanitaires. Ces configurations nécessiteraient

certainement des essaims de drones plutôt que des systèmes de

drones uniques.
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Figure 3.10 : l’utilisation des UAVs dans la pandémie de covid-19

3.8 Les défis des UAV’s

• Consommation d’énergie : l’UAV doit se rendre sur le lieu de

l’événement, traiter l’événement avec les capteurs nécessaires et

communiquer les données au client tout en effectuant la tâche.

Toutes ces opérations demandent de l’énergie, et l’enjeu est de choi-

sir un prestataire ayant l’énergie nécessaire pour gérer la situation.

• Sécurité : L’une des principales difficultés est d’assurer la confiden-

tialité, la disponibilité et l’intégrité des informations lors de la com-

munication entre les différents nœuds de l’essaim. Par conséquent,

il est essentiel de sauvegarder les données provenant de sources non

autorisées afin de protéger les données contre une utilisation abusive.

• Modèle de mobilité : Le modèle de mobilité décrit comment

différents UAV peuvent travailler ensemble à l’intérieur d’une zone

définie pour accomplir une mission. Pour fournir des performances

et une flexibilité améliorées, il est essentiel de définir un modèle de

mobilité qui soit cohérent avec les caractéristiques des minuscules

drones de l’essaim.

• Coordination : Le bloc de coordination est l’entité de raisonne-

ment et de décision, qui est responsable de l’utilisation des obser-

vations (propres et des autres UAV), des exigences de la mission et
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des contraintes du système pour organiser les UAV. Il doit calculer

les trajectoires des drones et prendre des décisions sur la manière

d’allouer les tâches pour obtenir un comportement d’équipe. La co-

ordination peut signifier la réalisation et le maintien de formations

rigides ou peut être la répartition des tâches entre les véhicules d’une

manière auto-organisée.

• Communication : Les systèmes mono-UAV doivent maintenir en

permanence la communication avec les pilotes au sol ou les infra-

structures. En revanche, un système multi-UAV n’a qu’un seul UAV

spécifique qui communique avec le sol et transmet le message aux

autresUAV.

3.9 Conclusion

Ce chapitre a présenté un aperçu sur les UAVs, avec ses principales

caractéristiques, applications, défis et architectures de communication.

Dans le prochain chapitre, nous avons décrit brièvement Multi-agent

Reinfocement Learning définition, structure et l’interaction entre les

agents.
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4.1 Introduction

L’apprentissage par renforcement multi-agents MARL a récemment at-

tiré l’attention des communautés de l’apprentissage automatique, de l’in-

telligence artificielle et des systèmes multi-agents. A cet effet, dans ce

chapitre nous allons présenter une petite introduction sur MARL, ses ap-

plications, les défis du MARL. Alors que la 2ème partie contient notre

revue sur les articles qui utilisent MARL avec un essaim des UAVs.

4.2 Définition

L’apprentissage par renforcement RL est puissant pour renforcer un

agent afin qu’il se comporte de manière permanente en fonction des

règles et des récompenses reflétées par l’environnement. Cependant, pour

diverses applications en intelligence artificielle, lorsque l’environnement

est à grande échelle et que les tâches sont compliquées, non seulement on

s’attend à ce qu’un seul agent faire des actions intelligentes, mais nous

espérons aussi qu’il existe un groupe d’agents qui peuvent communiquer

et prendre des décisions les un avec les autres pour cette raison ap-

paru la notion Multi-agent Reinforcement Learning MARL nécessitent

d’impliquer plusieurs agents afin de gérer différents types de tâches si-

multanément.

4.3 Structure du Multi-agent Reinforcement Lear-

ning

Pour une analyse claire et une meilleure compréhension, nous définissons

les composants de base de l’apprentissage multi-agents comme agent,

politique , environnement, fonction de valeur et les récompenses qui sont

élaborés plus en détail comme suit :
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• Agent : Nous définissons l’agent comme l’individu autonome, qui

peut interagir de manière indépendante avec l’environnement et

adopter sa propre stratégie basée sur l’observation des comporte-

ments des autres, visant à atteindre un revenu ’reward ‘ maximum

ou une perte minimale pour lui-même. L’apprentissage par renfor-

cement multi-agents est identique aux scénarios d’apprentissage par

renforcement habituels.

• Politique : ’Policy’ Chaque agent suit sa propre politique dans

l’apprentissage par renforcement multi-agent. La politique est nor-

malement conçue pour maximiser les revenus et minimiser le coût

de l’agent alors qu’il est affecté par l’environnement et les politiques

d’autres agents.

• Récompense : ’Reward’ L’environnement RL à agent unique a

une seule définition de récompense qui spécifie l’objectif de l’agent

(chaque agent a leur propre récompense). Tandis que les environne-

ments MARL peuvent avoir :

une seule récompense globale la récompense globale ne dépend

que de l’état global. Elle est facile à calculer et à spécifier, mais

conduit souvent à des formations, car les agents ne sont jamais

explicitement récompensés ou pénalisés pour leurs propres ac-

tions.

Plusieurs récompenses locales chaque agent a leur propre

récompense. Peut refléter la contribution de chaque agent au

groupe coopérant .
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Figure 4.1 : La structure du Multi-agent Reinforcement Learning

4.4 L’interaction entre les agents

En conséquence, dans l’apprentissage par renforcement multi-agents

MARL, chaque agent effectue un apprentissage de politique de manière

autonome, visant à optimiser sa propre récompense, sans tenir compte

Les autres agents. Donc, il peut exister des compétitions ou des

coopérations à travers les interactions avec tous les autres agents.

4.4.1 Coopération

Dans les contextes coopératifs, tous les agents visent à atteindre un

objectif commun. Par exemple, tous les agents veulent atteindre leur

destination sans dommage. Habituellement, tous les agents partagent

une fonction du récompense commune [22].
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4.4.2 Compétition

La compétition oú la concurrence ou chaque agent est indépendant et

apprend sa propre politique unique. La récompense est partagée entre

tous les agents. Les agents doivent apprendre leurs rôles individuels tout

en étant évalués avec les performances d’équipe ou bien la récompense

est indépendante pour chaque agent selon , leur performance [23].

4.4.3 Hybride

Dans ce cas les agents peuvent interagir en coopération entre les agents

du même groupe et en concurrence contre les agents d’autre groupe.

4.5 Défis de Multi-agent Reinforcement Learning

Bien qu’il s’agisse d’un modèle général qui trouve de nombreuses ap-

plications, MARL souffre de plusieurs défis dans l’analyse théorique,

en plus de ceux qui surviennent dans l’agent unique RL. Nous

résumons ci-dessous les défis que nous considérons fondamentaux dans

le développement du MARL [24].

• Objectifs d’apprentissage non uniques : Contrairement au RL

à agent unique, où le but de l’agent est de maximiser efficacement

le rendement à long terme, les objectifs d’apprentissage de MARL

peuvent parfois être vagues.

• Non-stationnarité : Un autre défi clé de MARL est que plusieurs

agents apprennent généralement simultanément, ce qui rend l’envi-

ronnement auquel chaque agent est confronté non stationnaire.

• Problème d’évolutivité : Pour gérer la non-stationnarité, chaque

agent individuel peut avoir besoin de connaitre l’action commune
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entre les agents ou la dimension d’espace, augmente exponentielle-

ment avec le nombre d’agents.

• Diverses structures d’informations : Par rapport au cas de

l’agent unique, la structure d’information de MARL, à savoir qui

sait quoi à la formation et à l’exécution, est plus impliqué.

4.6 Applications du MARL

MARL est utilisé dans différentes applications telles que : appropriation

commune des ressources, contrôle des feux de circulation, foot à l’écart,

tâches et répartition des ressources ,etc [25].

Figure 4.2 : Les applications du MARL
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4.7 Multi-agent Reinforcement Learning pour

multi-UAVs

Dans les tableaux suivants on a étudie plus que 60 articles parmi les

150 articles récents (la plupart entre 2020-2022) qu’on a trouve sous le

thème RL pour UAV, qui sont utilisés Reinforcement Learning dans les

différents domaines d’applications des UAVs.

Les critères traités sont :

• Sous domaine d’application comme déjà défini dans chapitre 2.

• Objectif : on définie le ou les objectifs de chaque article.

• Types de RL : Value-Based (VB) /Policy-Based (PB) /AC.

• Les algorithms : Q-Learning / Deep Deterministic Policy Gradient

(DDPG) /DPG /Advantage Actor Critic (A2C)/AC /Asynchronous

Advantage Actor Critic (A3C) /State-Action-Reward-State-Action

(SARSA) ...

• Le type des UAVs (Rotary / Fixe / Hybride) utilisé.

• Types de communication (U2U,U2G et SATCOM).

• Ainsi que le nombre des UAVs.

• On a précisé aussi le type de fonctionnement de ces multi-UAVs

(Coopératif (P)/ Concurrent (C)/ Hybride (H)).

Tous ces critères sont considérés comme des colonnes dans nos tableaux,

on a ajouté une colonne ”Remarque” pour citer les remarques non com-

muns d’un article spécifié. On a organisé notre travail dans plusieurs

sous tableaux selon les domaines d’applications et pour des raisons de

présentation.
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sé

N
o
m
b
re

U
A
V

T
y
p
e

U
A
V

C
o
m
m
u
n
ic
a
ti
o
n

U
A
V

P
/

C
/

H

R
e
m
a
rq

u
e

C
o
u
v
e
rt
u
re

sa
n
s

fi
l

[2
6
]

2
0
1
9

M
ax

im
is
er

le
sc
o
re

d
e
co
u
v
er
tu
re

m
oy
en

te
m
p
or
el

M
ax

im
is
er

l’
éq
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ré
se
au

Io
T

P
ro
p
os
er

u
n
n
ou

ve
au

ré
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ré
se
au

x
d
e

d
ro
n
es

et
en
v
is
ag
é
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é
e

O
b
je
c
ti
f

T
y
p
e

R
L

A
lg
o
ri
th

m
e

P
ro

p
o
sé
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ô
le

d
es

U
A
V
-B

S

m
u
lt
i-
a
g
en
ts

n
o
m
m
ée

M
A
U
C

b
a
sé
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à
la

co
n
n
ex
io
n

57



Chapitre 4 : Multi-agent Reinforcement Learning

S
o
u
s

D
o
m
a
in
e

N
o

A
n
n
é
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tâ
ch
es

d
éc
h
ar
gé
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èn
es

d
e
q
u
al
it
é
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té
s
p
a
r

M
E
C

et
U
A
V
.

[4
9
]

2
0
2
1

M
in
im

is
er

la
co
n
so
m
m
at
io
n

én
er
gé
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sé

N
o
m
b
re

U
A
V

T
y
p
e

U
A
V

C
o
m
m
u
n
ic
a
ti
o
n

U
A
V

P
/

C
/

H

R
e
m
a
rq

u
e

O
ffl
o

a
d
in
g

[5
1
]

2
0
2
1

O
p
ti
m
is
er

l’
éq
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lè
m
e

d
e
co
n
ce
p
ti
on

d
e
tr
a
je
ct
oi
re

d
’U

A
V

d
e
m
an

iè
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èm

e

d
’I
A
.

A
C

D
D
P
G

D
Q
N

/
R
ot
ar
y

U
2
G

(G
B
S
)

P
/

T
a
b
l
e
4
.1
0
:
C
la
ss
ifi
ca
ti
on

(1
)
se
lo
n
le

d
om

ai
n
e
v
id
éo
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û
ts

d
’e
x
p
lo
it
at
io
n
d
u
sy
st
èm
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é

C
om

m
N

3
0

/
U
2G

(m
ob

il
e/
fi
x
e)

P
/

R
e
ch

a
rg

e

d
’é
n
e
rg

ie

[6
3
]

2
0
2
2

O
p
ti
m
is
er

le
s

tr
a
je
ct
oi
re
s
d
es

d
eu

x

éq
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Chapitre 4 : Multi-agent Reinforcement Learning

4.8 Conclusion

Ce chapitre a présenté les concepts de base du MARL, structure

générale,défis et ses applications comme une première partie du cha-

pitre. Tandis que la 2ème partie du chapitre a contient les articles qui

sont fait des études sur multi-UAVs avec l’apprentissage MARL.
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CHAPITRE 5

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

FUTURES

Sommaire
5.1 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
5.2 Perspectives futures . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

5.1 Conclusion

Récemment, les UAVs en swarm jouent un rôle essentiel dans un

large éventail d’applications et de missions complexes dans plusieurs do-

maines. En effet, le Reinforcement Learning joue un rôle crucial afin de

résoudre un large éventail de tâches en utilisant une architecture simple

avec une bonne fonctionnalité et grande efficacité.

Dans ce travail, nous avons présenté une revue sur les applications ou

bien les articles qui faisaient des études sur les swarm des UAVs avec le

Reinforcement Learning pour multi-agent MARL.

Premièrement , nous avons présenté l’intelligence artificielle comme une

introduction pour présenter le Machine Learning ML avec les trois types
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du ML :(i) Supervised Learning ,(ii) Unsupervised Learning et (iii) Rein-

forcement Learning on a basé sur le troisième type RL qui était bien

détaillé.

Deuxièmement, nous avons présenté les UAVs et discuté de leurs classi-

fications. Nous avons également présenté les principales fonctionnalités,

applications, architectures et défis d’un swarm de UAVs.

Finalement, nous avons présenté le dernier chapitre qui était divisé en

deux parties .

D’abord, la première partie était sur le RL avec multi-agent MARL, on

a discuter sur la structure, l’interaction entre les agents , défis et appli-

cations.

Enfin, dans la deuxième partie on a classifié et organiser les articles dans

des tableaux, selon plusieurs critères.

5.2 Perspectives futures

Pour s’appuyer sur les réalisations des recherches et de nouveaux

articles, certaines perspectives futures doivent être adaptées sur ce thème

en raison que c’est un sujet en tendance et très utilisé dans les grands

domaines. on vise future-ment à rendre notre revue survey à publier.
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