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Résumé

Les robots mobiles sont de plus en plus utilisés dans 1’industrie pour diverses taches telles
que la fabrication, I’entreposage et la logistique. Toutefois, certains problémes se posent
notamment les difficultés des robots a suivre les trajectoires ; ces aspects jouent un role
crucial dans l'efficacité et la précision des robots lors de leurs déplacements. Dans cette
¢tude, des algorithmes avancés pour l'amélioration du suivi des trajectoires sont
développés. Tout d'abord, un réseau de neurones artificiels est construit dans le but
d'identifier les parameétres du robot afin d'améliorer la précision de son modele dynamique.
Ensuite, le modéle dynamique du robot est construit, puis simulé en mettant I'accent sur
'amélioration de ses capacités de suivi des trajectoires. Pour ce faire, on utilise 1’algorithme
PSO classique et sa version quantique (QPSO) pour corriger les erreurs de suivi. L'objectif
est de comparer les performances de ces deux algorithmes permettant d’atteindre les
valeurs optimales des constantes du régulateur PD. Les taux de convergence et la stabilité
de ces deux algorithmes de commande sont analysés au fil des itérations afin d'examiner la
contribution de la composante quantique a la performance de son algorithme. Pour finir,
un protocole de téléportation quantique pour I'échange de données entre le robot mobile et
sa station de commande a été proposé pour simuler la téléportation de certaines données.
Les circuits quantiques étant coliteux a construire et a entretenir, le logiciel MATLAB

académique a été utilisé pour simuler ces algorithmes.
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1 Introduction

1.1 Contexte général de la robotique mobile a roues

Les robots a roues sont des dispositifs automatiques ou semi-automatiques qui se déplacent
a I’aide des roues pour remplir des tiches bien déterminées [1]. Pour un fonctionnement
effectif des robots, plusieurs disciplines entrent en jeu. La mécanique s’occupe de la
conception du chassis et des parties qui interagissent avec I’environnement extérieur du
robot [2] ; I’électronique, quant a elle, assure 1’alimentation en énergie du robot et la
conception des circuits qui permettent la bonne connexion entre le régulateur, le moteur et
les capteurs [3]; 'informatique entre en jeu pour le développement des algorithmes, le
traitement des données et le développement de I’interface permettant la communication
entre I’utilisateur et la machine [4] ; la derniére discipline, I’automatique se charge de la
commande, la modélisation et la simulation du robot dans son environnement afin d’avoir
une planification et une prise de décision pour réduire I’effet des contraintes
environnementales sur les mouvements du robot [5].

Les robots mobiles sont de plus en plus utilisés dans divers secteurs de 'industrie. Leurs
capacités a naviguer dans des environnements dynamiques avec facilité et précision les
rendent indispensables pour des taches telles que la logistique d'entrepdt, la construction
ou tout autre travail jugé dangereux pour ’homme. En fonction des différents criteres tels
que le type d’environnement, la stabilité et la maniabilité du robot, ceux-ci peuvent étre
classés sous différents groupes, a savoir : robots a roues, robots a chenilles, robots volants,
robots sous-marins, etc. Tenant compte de certains critéres qui seront développés par la

suite, le robot mobile de type voiture a été sélectionné pour cette étude.



1.2 Problématique

Les robots mobiles de type voiture ont plusieurs avantages, tels que la stabilité grace aux
quatre roues équitablement réparties autour du chassis ; cette disposition des roues permet
au robot de se déplacer de manicre rectiligne, ce qui est essentiel pour un suivi des
trajectoires prédéfinies [6]. Les robots de type voiture sont dotés de mécanismes de

direction qui leur permettent de manceuvrer et de changer facilement de direction.

Malgré tous les avantages offerts par les robots de type voiture, I’optimisation et la
commande de leurs paramétres présentent des défis considérables, dus a diverses raisons
liées aux techniques qui interviennent dans la robotique. En outre, les contraintes
mécaniques de I’environnement sur robot, le coefficient de friction qui dépend de plusieurs
facteurs, a savoir la surface de contact des roues, la nature du terrain, la vitesse du robot et
les conditions environnementales [2] ; cela peut entrainer des échanges de données biaisées
dues a une mauvaise calibration ou une défaillance des moteurs [7], les perturbations
environnementales qui créent des interférences dans les capteurs ; un algorithme de fusion
erroné, des problemes de feedback qui ne permettent pas la correction de la trajectoire du
robot, ou le temps de réaction inadéquat du robot lors de la réception et I’envoi des données

entre le robot et sa station de commande.

L’une ou la combinaison de certaines de ces anomalies cause la déviation du robot mobile
de la trajectoire prédéfinie ; cette déviation est généralement proportionnelle a la pertinence
des anomalies. La Figure 1.1 illustre la déviation d’un robot mobile de la trajectoire

prédéfinie.
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Figure 1.1 : Déviation d’un robot mobile de la trajectoire prédéfinie.
Le robot mobile dans la figure 1.1 dévie de sa trajectoire prédéfinie tout en extrapolant la
vitesse appliquée a ses roues. Cela est visible, car au moment t de la simulation, la position

réelle du robot est beaucoup plus avancée par rapport a la position désirée.

Afin de pallier ce genre d’anomalies, plusieurs techniques ont été développées par les
chercheurs a travers le monde. Cependant, ces techniques réduisent 1’erreur de suivi tout
en le stabilisant un tant soit peu, ce qui souligne la pertinence de continuer la recherche en

vue d’une optimisation plus avancée.

1.3 Objectifs

L’objectif de ce travail est de proposer des techniques d’optimisation avancées pour un
fonctionnement optimal et une amélioration du suivi des trajectoires d’un robot mobile de

type voiture. Pour ce faire, ce travail a été subdivisé en quatre grandes parties qui sont :

1. La construction d’un réseau de neurones artificiels dans le but d'identifier les

parametres du robot afin d'améliorer la précision du modele dynamique du robot.



2. Le développement de 1’algorithme d’optimisation de l'essaim particulaire qui
permet d'adapter les parameétres du régulateur proportionnel dérivé (PD) pour
minimiser l'erreur de poursuite liée au modéle dynamique du robot.

3. Le développement d’une version quantique de 1’algorithme d’optimisation de
I'essaim particulaire et d’une autre d’un réseau de neurones artificiels afin de
diminuer le temps de traitement important di au volume considérable des données.

4. La proposition d’'une méthode de communication sans fil basée sur du calcul
quantique ; cela permet d’assurer la communication entre le robot mobile et sa

station de commande.

1.4 Méthodologie

Afin de répondre a la problématique soulevée, une méthodologie subdivisée en quatre

étapes a été utilisée :

La premicre étape était d’approfondir les connaissances tout en comparant les différentes
méthodes utilisées a travers le monde dans le but d’optimiser et de commander

efficacement les mouvements des robots mobiles.

Les connaissances acquises lors de la revue de littérature permettent de proposer la
construction d'ANN pour identifier les parameétres du modele [8], a savoir sa masse et son
moment d'inertie. Ces parametres a valeur fixe peuvent fluctuer dans certaines conditions
de vitesse ¢levée ou de vibrations, telles que celles causées par les moteurs ou la conduite
sur des surfaces irrégulieres. La dilatation thermique peut entrainer des changements dans

les propriétés des matériaux du robot, ce qui peut légérement modifier sa masse et son



moment d'inertie. Une estimation précise de ces parameétres est donc essentielle pour une

optimisation avancée afin de garantir un suivi parfait de trajectoires données.

L’usage des ANNs permet d’acquérir avec précision les parametres du modéle dynamique
du robot. Cependant, d’autres types d’erreurs sont aussi a considérer, par exemple des
données potentiellement biaisées provenant des différents capteurs, ou encore un temps de
réaction inadéquat dans la prise de décisions du robot. Pour pallier ce genre d’erreurs, la
troisiéme étape consiste a développer un algorithme de commande adaptatif et robuste qui
permet d’optimiser les parameétres du régulateur PD afin de minimiser et de stabiliser

l'erreur de poursuite [9].

Les deux algorithmes proposés nécessitent une quantité¢ considérable de données pour une
optimisation avancée des parameétres. Cela peut impliquer un prolongement significatif du
temps de traitement des données ; des calculs plus avancés tels que le calcul quantique
connu pour l'accélération exponentielle du temps de traitement pourraient étre une solution
a ce probléme. A cet effet, les versions quantiques des algorithmes d’optimisation des
essaims de particules (PSO) et CANN ont été proposées et développées. Les robots mobiles
nécessitent une communication sans fil et en temps réel [10]. C’est pourquoi, un autre
algorithme basé sur le calcul quantique a été proposé afin d’assurer la communication

bidirectionnelle entre le robot mobile de type voiture (CLMR) et sa station de commande.

Pour finir, les analyses des résultats portant sur les performances des versions classiques et
quantiques de I'ANN, du PSO et de la téléportation de données entre le robot et sa station

de commande ont été menées.



1.5 Organisation du mémoire

La structure de ce travail est organisée en six chapitres :

L’Etat de Iart constitue le premier chapitre de ce mémoire. Il donne une vision générale de
ce qui se fait en robotique mobile a roues dans le but d’optimiser et de commander les

mouvements des robots mobiles.

Dans le deuxiéme chapitre, des versions classique et quantique d’un ANN ont été
construites, puis entrainées a prédire la masse et le moment d'inertie des CLMRs, en tenant
compte des erreurs quadratiques moyennes (RMSE) entre les trajectoires souhaitées et

celles suivies par les robots.

Le chapitre trois porte sur I'utilisation des versions classique et quantique du PSO dans le
but de trouver les parametres optimaux d’un régulateur PD. Cela a permis de réduire et de

stabiliser les erreurs de suivi dues aux effets de I’environnement dynamique du robot.

Le quatriéme chapitre décrit la construction d'un protocole de téléportation quantique pour
'échange de données telles que la vitesse et la position, sous forme d'informations

quantiques, entre le robot et sa station de commande.

Le cinquieme chapitre est dédié a la validation expérimentale qui se présente sous forme

d’analyses poussées des résultats obtenus apres 1’application des méthodes choisies.

Pour finir, le dernier chapitre est consacré a une conclusion portant sur les différentes

méthodes et algorithmes utilisés dans les cinq premiers chapitres.



Chapitre 1 - Etat de I’art

De nombreuses études ont été menées a travers le monde afin d'améliorer les performances
des robots mobiles a roues. Ces études sont plus particuliérement basées sur la capacité des
CLMRs a suivre des trajectoires données. Pour ce faire, une revue de littérature sur les
principales méthodes développées par les chercheurs a été réalisée.

Wang et al. [11] ont incorporé des notions d'apprentissage par renforcement profond basées
sur des méthodes de planification des trajectoires et de commande des mouvements de bout
en bout. Des résultats satisfaisants ont été obtenus apres la modélisation physique du robot
et I'optimisation des données obtenues par détection et télémétrie par la lumiére (LiDAR)
; pour cela, une méthode qui traite avec précision les distances relatives entre les obstacles
et le robot a été utilisée, améliorant ainsi la précision et 1'adaptabilité, tout en évitant les
obstacles. Mutti et al. [12] ont réduit le temps, la puissance de calcul et la quantité de
données réelles nécessaires en vue d'obtenir un modele précis du robot mobile en
développant un algorithme basé sur un réseau neuronal récurrent. Ils I’ont fait en entrainant
le modele sur des données LiDAR synthétiques et complémentaires pour intégrer des
transformations rigides dans le mode¢le d'apprentissage profond, puis en affinant le modele
sur des positions réelles a 'aide des données réelles et des mesures de caméras externes
pour produire des étiquettes d'entrainement. Hohenfeld et al. [13] ont quant a eux démontré
que les circuits quantiques, dans les configurations d'apprentissage par renforcement
quantique-classique, peuvent apprendre de maniere optimale, facilitant la navigation d'un
robot a roues dans des environnements simulés avec beaucoup moins de parametres par
rapport a I'apprentissage par renforcement profond classique. Cependant, les résultats ont

montré que les réseaux neuronaux classiques obtenaient de meilleurs résultats concernant



les temps de formation et la stabilité. Certains scientifiques [14,15] ont également
développé des algorithmes similaires pour les mémes taches de navigation des robots
mobiles. Contrairement a l'article précédent [13], I'algorithme utilisé dans cet article [14]
s'inspire du phénomene d'effondrement dans la mesure quantique et de I'amplification de
I'amplitude dans le calcul quantique. Yun et al. [16] ont mis en ceuvre l'apprentissage par
renforcement multi-agent quantique pour améliorer la commande entre plusieurs robots
connectés, tout en garantissant une bonne coordination dans leur environnement. Hu et al.
[17] ont proposé un apprentissage Q hybride flou A* quantique multi-étape, qu'ils ont
mélangé a un algorithme de champ potentiel artificiel pour améliorer la planification des
trajectoires des robots mobiles dans des environnements remplis de pieges et de passages
étroits. Des travaux intéressants, tels que celui de Spanogianopoulos [18], ont permis
d’atteindre un niveau élevé de robustesse en utilisant un de ces algorithmes pour la
localisation et le suivi optimal des trajectoires d’un robot mobile. D'autres scientifiques
[19-21] se sont concentrés sur ces types d’algorithmes afin d’identifier les chemins les plus
courts, les plus fluides et les plus siirs pour les robots dans des environnements statiques et
dynamiques. Les articles [22-23] assurent une planification optimale des trajectoires, tout
en évitant les obstacles. Harmanda et al. [24] ont développé trois robots E-Puck pour qu'ils
naviguent sur le méme terrain sans entrer en collision. C’était fait en utilisant le traitement
d'images d'une caméra aérienne. Les résultats de l'expérience ont démontré que le systéme
multirobot basé sur les simulations reflétait le comportement d'un systéme multirobot réel.
Das et al. [25] ont congu un algorithme d'optimisation d'essaims de particules amélioré
(IPSO) pour la méme raison ; leurs robots ont pris des décisions individuelles tout en se

coordonnant et en travaillant les uns avec les autres pour accomplir des taches partagées.



Zhang et al. [26] ont quant a eux, réussi a réduire la distance parcourue par le robot en vue
de minimiser la perte en énergie. Le PSO classique offre des avantages indéniables.
Cependant, certains défis restent a relever, tels que les limites de I'exploration globale,
l'incapacité a gérer efficacement un grand nombre d'obstacles et la difficulté¢ a trouver
I'équilibre entre l'exploration et l'exploitation. Ces types de problémes pourraient étre
résolus en intégrant certaines notions de calcul quantique dans les algorithmes PSO ; cela
pourrait expliquer 1’essor de 1’application de l'informatique quantique a la robotique
mobile. Des chercheurs [27] ont identifi¢ les différents domaines d'application de
l'informatique quantique pour améliorer 'efficacité et la précision des systémes robotisés.
L'informatique quantique peut étre utilisée pour améliorer le suivi des trajectoires et la
navigation des robots en augmentant la capacité d'exploration globale, la robustesse aux
optima locaux et la vitesse de convergence des algorithmes PSO. Fernandes et al. [28] ont
su éviter les minima locaux dans la planification des trajectoires de leur CLMR, tant dans
des situations statiques que dans des situations dynamiques. Xue et al. [29] ont atteint le
méme objectif avec un algorithme d’optimisation des essaims de particules inspirée du
calcul quantique (QPSO), sans pour autant prendre en compte les obstacles statiques. Ces
algorithmes permettent de générer des trajectoires siires et efficaces tout en réduisant le
gaspillage d'énergie. Lan et al. [30] ont créé un IQPSO pour réduire la complexité des
calculs et le temps de recherche de la meilleure trajectoire. Fernandes et al. [31] ont quant
a eux mis au point un essaim de particules avec une population plus diversifiée, qui permet
d'¢largir I'espace de recherche. Certaines méthodes ont été développées pour minimiser de
manicre significative le nombre de particules nécessaires pour I'optimisation des

trajectoires. Tokgo et al. [32] ont mis au point un systéme basé sur le calcul quantique qui
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intégre la planification des trajectoires locales et globales afin d'améliorer la navigation du
robot dans un environnement d'obstacles aléatoires. Dian et al. [33] ont congu un
algorithme PSO qui utilise une courbe continue de Bézier d'ordre élevé afin de prendre en
compte la longueur des trajectoires ainsi que les conditions qui minimisent les collisions.
Dong et al. [34] ont résolu la tendance du PSO a glisser vers les optimums locaux, en
associant celui-ci a l'informatique quantique. Bien que ces articles fournissent des
indications précieuses sur l'usage des algorithmes avancés de I’ANN et du PSO en
robotique mobile, ils présentent certaines lacunes, comme la difficulté¢ a éviter le sur-
apprentissage des ANNSs, l'insuffisance des comparaisons entre le PSO et le QPSO
concernant leurs capacités a trouver les solutions optimales aux problémes, le temps
nécessaire pour converger vers les solutions et la stabilité des paramétres au fil des
itérations. Pour résoudre ces problémes, il faudrait poursuivre les recherches sur les
techniques hybrides qui combinent les forces des deux approches.

Dans ce mémoire, une quantité considérable de données sur les masses, les moments
d'inertie et les RMSE entre les trajectoires souhaitées et les trajectoires réelles des CLMRs
a été prise en compte. Le but est d'examiner les performances des approches quantique et
classique des réseaux de neurones en termes de valeurs optimales prédites pour la masse et
le moment d'inertie du CLMR. Dans ce mémoire, ont également été utilisés les algorithmes
PSO et QPSO pour corriger les erreurs de suivi des trajectoires d’'un CLMR. L'objectif était
d'examiner les performances de ces deux approches en termes de valeurs optimales pour
les constantes du régulateur PD. Par la suite, leurs taux de convergence et leurs stabilités
au fil des itérations ont été¢ évalués. Pour finir, ce travail présente l'utilisation de la

téléportation dans le contexte de la commande sans fil en temps réel du CLMR. Ainsi, il
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nous est proposé, une connexion sans fil qui fournit des données de vitesse de la station de
commande au robot de type voiture et qui renvoie ensuite la position actuelle du robot a la
station. La stratégie consiste a simuler I'échange de données entre les deux plateformes a
l'aide d'une méthode inspirée du protocole de téléportation quantique dans le but d'accroitre
la vitesse de traitement et la précision des données fournies.

Pour tester les performances des algorithmes PSO/QPSO et du protocole de téléportation
proposé, il est nécessaire de définir au préalable un modele mathématique du CLMR et de
sa station de commande. A cet effet, le deuxiéme chapitre présente la construction d’un
réseau neuronal artificiel classique (CANN), et d’un réseau neuronal artificiel quantique

(QANN), dans le but d’identifier la masse et le moment d’inertie du robot.
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Chapitre 2 - Conception d’un ANN classique et de sa version quantique

pour le suivi des trajectoires d'un robot mobile de type voiture
2.1 Architecture d’un ANN

Considérons I’ANN présenté dans la figure 2.1:

Figure 2.1: Réseau de neurones artificiels (ANN).

Soit un ANN développé pour les taches de régression ou de classification, le vecteur des
entrées X et le vecteur des poids W1 sont utilisés pour trouver le vecteur des entrées des

fonctions d'activation aux deux nceuds de la couche intermédiaire [35] :

1

Z wi, wi wi

Zi,=W'-X > [21] =70 T Ty 2.1)
2 W20 Wz1 Wazl|y,

Apres la réception des signaux provenant du biais et des deux entrées, chaque nceud de la
couche intermédiaire fait la somme de toutes les valeurs de ses entrées. Ensuite, chaque

somme obtenue est traitée par la fonction d'activation du nceud. Le vecteur des sorties de

chaque fonction d'activation a la couche intermédiaire peut étre trouvé comme suit [35] :

1 Zl
fi(Zi2) = [2%23 2.2)
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Le vecteur des sorties de chaque fonction d'activation a la couche intermédiaire peut alors
étre considéré comme un vecteur des entrées de la couche de sortie. Par conséquent, le
vecteur des entrées et celui des sorties de la fonction d'activation de la couche de sortie sont
calculés par analogie aux équations 2.1 et 2.2. Cela signifie que le vecteur des sorties de la
couche intermédiaire f (Z 1,2) et le vecteur des poids W? sont utilisés pour trouver le vecteur
des entrées de la fonction d'activation de la couche de sortie [35] :

1
Z=W? 'fl(Zl,Z) - 7= [W120 W121 W122] [fl(zl)] (23)
f1(z2)

Le vecteur de sortie de la fonction d'activation de la couche de sortie est trouvé comme suit

[35]:

1
f2(Z) = f, ([W120 wip  wip] [fl(zl)D (2.4)
f1(22)

2.1.1 Les fonctions d’activation classiques

Une fonction d'activation est une équation mathématique qui détermine si un neurone doit
étre activé ou non. Ce type de fonction contribue a introduire la non-lin€arité, permettant
ainsi aux modeles d'apprendre des relations complexes entre le flux de données d'entrée et

celui de sortie. Les fonctions d'activation suivantes sont les plus répandues :

2.1.1.1 Fonction d'activation sigmoide
La sortie de la sigmoide se présente sous forme probabiliste d'un signal booléen en fonction

des valeurs d'entrée. Si la valeur a I'entrée est négative, la probabilité d'obtenir une valeur
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de sortie égale a zéro est ¢levée. Inversement, dans le cas d'une valeur positive a I’entrée, la
probabilité que la valeur de sortie soit égale a un est ¢levée. La fonction d'activation
sigmoide est principalement utilisée pour effectuer des taches de classification. La relation

mathématique entre les valeurs d'entrée et celles de sortie peut étre définie comme suit [35]:

Sigmoid(2) = —=; ZE€R (2.5)

2.1.1.2 Fonction d'activation linéaire

La fonction d'activation linéaire ne transforme aucunement la valeur de son entrée. Cette
valeur est donc textuellement transmise a la sortie, qu'il s'agisse d'une valeur négative ou
d'une valeur positive. La relation mathématique entre les valeurs d'entrée et celles de sortie

peut étre définie comme suit [35] :

Linear(Z) =Z; Z€R (2.6)

2.1.1.3 Fonction d'activation de rectification linéaire

Relu est une déclinaison de la fonction d'activation linéaire, qui transmet textuellement les
valeurs positives de l'entrée a la sortie. Pour les valeurs négatives, la fonction Relu ne
transmet que zéro comme valeur de sortie. La relation mathématique entre les valeurs

d'entrée et celles de sortie peut étre définie comme suit [35] :

Relu(Z) =max (0,Z); Z€R (2.7)
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2.1.2 Fonctions d'activation inspirées du calcul quantique

Le concept consiste a exprimer I'état du qubit en fonction des valeurs d'entrées classiques
Z, puis a utiliser les principes de l'informatique quantique tels que la superposition et la
mesure quantique. La probabilité obtenue a la mesure de I'état du qubit servira de valeur de

sortie a notre fonction d'activation quantique.

Pour exprimer I’état d’un qubit en fonction de n’importe quelle entrée classique Z, on
considére que 1’état de ce qubit représente la valeur d’entrée de la fonction d'activation

quantique. Ainsi, son état quantique peut étre exprimé de la maniére suivante :
|W) = cos @ |0) + sin O e?|1), (2.8)

0 représente I’amplitude de la probabilité des composantes d'état |0) et |1). Les valeurs de

I’amplitude varient entre 0 et 7 ;

¢ représente la phase relative entre les composantes d'état |0) et |1). Les valeurs de la phase
relative varient entre 0 et 27.

Pour exprimer le qubit en fonction d’une valeur d'entrée classique Z, nous avons pris ¢ égal
a 0 rad et I'angle 6 a été pris comme le produit de g et de la valeur de Z a la sortie de la
fonction sigmoide classique. Ces opérations donnent des valeurs de 8 comprises entre 0 et

T
— rad.
2

1

9 = (1_8_2) 2, [rad] (2.9)

Aprés avoir effectué une mesure quantique de |W), si le résultat obtenu donne |0), cela
signifie que la probabilité que |W) soit dans I'état classique |0) est plus élevée que celle

d’étre dans I'état classique |1) :
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(cos 8)? > (sin 6)? (2.10)
Aprés avoir effectué la mesure quantique de | W), si le résultat obtenu donne |1), cela signifie
que la probabilité que |W) soit dans I'état classique |0) est inférieure ou égale a celle d’étre
dans I'état classique |1) :

(cos )% < (sin§)? (2.11)

2.1.2.1 Fonction d'activation sigmoide inspirée du calcul quantique
La fonction d'activation sigmoide inspirée du calcul quantique prend le qubit |¥) comme
entrée, puis effectue sur celui-ci une mesure quantique. La sortie de cette fonction

d’activation présente la valeur de la probabilité de |W) d'étre dans I'état classique |1):

QSigmoid(|P)) = (sin H)? (2.12)
La figure 2.2 présente le graphique de la fonction sigmoide classique ainsi que celui de la

fonction sigmoide quantique, afin de les comparer.

Sigmoid
Quantum sigmoid

outpul
=

L L . i L
8 6 - -2 0 2 4 6 8
input features

Figure 2.2 : Comparaison de la fonction sigmoide classique et de la fonction sigmoide

quantique.

Sur la figure 2.2, les deux fonctions sigmoides ont un comportement similaire ; elles partent

de moins l'infini avec les sorties fixées a zéro avant d'augmenter progressivement pour des
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valeurs d'entrée supérieure ou égale a -6 pour la sigmoide classique et supérieure ou égale
a -4 pour la sigmoide quantique. Les deux fonctions convergent lorsque la valeur d’entrée
est de 0 ; pour cette valeur, les deux fonctions d’activation sigmoide produisent des sorties
¢gales a 0.5. Au-dela de ce point, la sortie de la fonction sigmoide quantique dépasse la
valeur de sortie de la sigmoide classique pour les mémes valeurs de I’entrée. La sigmoide
inspirée du calcul quantique atteint sa sortie maximale pour une entrée supérieure ou €gale

a 4, tandis que la sigmoide classique 1’atteint pour une entrée supérieure ou égale a 6.

2.1.2.2 Fonction d'activation de rectification linéaire inspirée du calcul quantique
La fonction d'activation de rectification linéaire inspirée du calcul quantique est égale a la

fonction sigmoide d'inspiration quantique pondérée par la valeur classique Z :

QRelu(|Y)) = (sinB)?-Z (2.13)
Pour comparer le graphique de la fonction d'activation de rectification linéaire classique et

celui de la fonction inspirée du calcul quantique, la figure 2.3 est présentée ci-dessous :

Relu
Quantum inspired Relu

utput
w

input features

Figure 2.3. Comparaison de la fonction Relu classique et de la fonction Relu quantique.
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La fonction d'activation de rectification linéaire classique et celle inspirée du calcul
quantique ont beaucoup de similitudes. Pour les valeurs d’entrée négatives, les deux
fonctions d’activation donnent en sortie 0; et pour les valeurs d'entrée positives, elles
génerent toutes les deux des sorties égales aux valeurs d'entrée. Cependant, pour les valeurs
d’entrée comprises entre -2 et 2, la fonction inspirée du calcul quantique subit une légere

transformation ou les valeurs étaient un peu plus petites que les valeurs attendues.

2.1.2.3 Fonction d'activation linéaire inspirée du calcul quantique

La fonction d'activation linéaire inspirée du calcul quantique prend le qubit |{y) comme
entrée, puis effectue ensuite une mesure quantique sur celui-ci. Si I'entrée classique Z est
négative, la sortie de la fonction d'activation quantique sera donc la probabilité d’avoir |{r)
dans 1'état classique |0), pondérée par la valeur classique Z. Inversement, si l'entrée
classique Z est positive, la sortie de la fonction sera égale a la probabilité d’avoir |{s) dans

1'état classique |1), pondérée par la valeur classique Z :

(cos8)?-Z, Z<0

Quinear()) = {0 2 7 7 S0

(2.14)

Pour comparer le graphique de la fonction d’activation linéaire classique et celui de la
fonction d’activation linéaire inspirée du calcul quantique, la figure 2.4 est présentée ci-

dessous :
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Cluantum inspired linear
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Figure 2.4. Comparaison de la fonction linéaire classique et de la fonction linéaire
inspirée du calcul quantique.
Les deux fonctions d'activation linéaires présentent de nombreuses similitudes. Pour les
valeurs négatives comme pour celles positives, les deux fonctions d'activation donnent en
sortie des valeurs identiques aux valeurs d’entrée. Cependant, pour les valeurs d’entrée
comprises entre -2 et 0, les valeurs de sortie de la fonction d’activation inspirée du calcul
quantique subissent une légeére transformation ou les valeurs de sortie étaient un peu plus
grandes que les valeurs attendues. En revanche, pour les valeurs d’entrée comprises entre 0
et 2, les valeurs de sortie de la fonction d’activation inspirée du calcul quantique subissent
une petite transformation ou les valeurs sont devenues un peu plus petites que les valeurs

attendues.

2.2 Conception et entrainement d'un ANN inspiré du calcul quantique

Pour la conception du ANN, différentes configurations de robots ont été¢ expérimentées en
faisant varier la masse et le moment d'inertie, tout en suivant une trajectoire identique pour
tous. En raison des contraintes dynamiques et de 1'absence d'optimisation, chaque robot,
avec des propriétés de masse et d'inertie distinctes, a généré une trajectoire unique. Vingt

positions des robots sur leurs trajectoires respectives, a des moments fixes, ont été
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enregistrées comme RMSE pour chaque robot. Ainsi, en disposant au préalable des masses
et des moments d'inertie des robots, un modele ANN a été entrainé pour prédire la masse
et I'inertie d’un robot en fonction de son RMSE. L'entrainement a été réalisé grace a une
quantité considérable de données ou les masses ¢étaient comprises entre 5 et 20 kg, et les

moments d'inertie entre 0,1 et 0,25kg - m?.

Afin de définir les paramétres de l'architecture du QANN, des robots mobiles tentant de
suivre la méme trajectoire ont été considérés. Les contraintes dynamiques et 1'absence de
tout processus d'optimisation ont rendu impossible un suivi parfait de la trajectoire
souhaitée. En considérant les RMSE des robots a 20 moments identiques de la simulation,
ce qui représente le nombre d'entrées du QANN; et en fixant & deux le nombre des sorties
représentant les masses et les moments d'inertie des robots. Nous pouvons trouver la relation

mathématique entre les entrées et les sorties.

Pour l'optimisation des poids et des biais, le vecteur d'entrées X et le vecteur des poids W'?
sont considérés. Cela permet de trouver le vecteur d'entrées des fonctions d'activation des

20 noeuds de la couche intermédiaire.

Zi Wi W1 20
xzo

1 1
Z3o W20-0 - Wzo 20
Le vecteur d'entrées des fonctions d'activation inspirées du calcul quantique, au niveau des

20 nceuds de la couche intermédiaire, peut étre défini selon les équations 2.8 et 2.9 :

0

: (2.16)
[W)30
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Le vecteur des sorties des fonctions d'activation inspirées du calcul quantique, a chacun des

20 nceuds de la couche intermédiaire, peut étre trouvé comme suit :

QRelu(l¥))

QRelu(lio)| | (sin620)? - 24

(sin9})? -z}

QRelu(|Y), ,,) = 2.17)

Le vecteur des sorties des fonctions d'activation inspirées du calcul quantique, a chacun des
20 nceuds de la couche intermédiaire QRelu(|P); o) et le vecteur des poids W? ont été

utilisés pour trouver le vecteur d'entrées des fonctions d'activation de la couche de sortie :

1
72 2 2 inohH2 - 71
73, = W2+ QRelu(lV)', ,,) = g]zlwg 0 g 20] (S‘“B{ 1 (218
Z; Wa2—0 - W23

(sin 9210)2 : Zzlo
Afin de trouver le vecteur d'entrées des fonctions d'activation des 2 nceuds de la couche de

sortie, nous considérons les équations 2.8 et 2.9 :

[Itb)%] (2.19)

W)

Le vecteur des sorties des fonctions d'activation inspirées du calcul quantique, a la couche

de sortie, peut étre trouvé de manicre analogue a I'équation 2.14 :

(cos82)2-72, 72 <0

) - { 2.20
Q lnear(|l|1)1) (sin 912)2 . 212; le =0 ( )
02)2.72 72 <0
" 2y _ {(COS 2 2, 42 221
Qlinear(|{)3) (sin@2)2-72, 72 > 0 .

Apres avoir trouvé le signal final aux deux nceuds de sortie, les RMSE entre les valeurs de
sortie du QANN et les valeurs réelles ont été corrigés en minimisant la fonction de colt a
l'aide d'un algorithme d'optimisation. Plus la fonction de coiit tend vers zéro, plus le QANN

devient précis pour prédire les sorties a partir des entrées.
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Pour ce faire, la premicre dérivée des poids entre la couche intermédiaire et la couche de

sortie a été calculée :

der(W?) = (Qlinear(|y)2,) — Y1) - (QRelu(|¢>11_..zo))T (2.22)
Les poids entre la couche intermédiaire et la couche de sortie sont mis a jour a chaque
itération :

Wiew = Wia— LR - der(W2y) (2.23)
La dérivée premiére des biais entre la couche intermédiaire et la couche de sortie est calculée
comme suit :

der(b?) = (Qlinear(|y),) — Y1) (2.24)
Les biais entre la couche intermédiaire et la couche de sortie sont mis & jour a chaque
itération :

bZew = b2y — LR - der(b?,;) (2.25)
La premiére dérivée des fonctions d'activation entre la couche d'entrée et la couche
intermédiaire est calculée comme suit :

der(QRelu) = WHT - (Qlinear(|¥)3,) — Y15) (2.26)
La premiere dérivée du vecteur d'entrées des fonctions d'activation des 20 nceuds de la

couche intermédiaire est calculée comme suit :

der(Zi ,,) = der(QRelu);, - der (QRelu(ILIJ)ll_._ZO)) ,withi=1,...,20 (2.27)

i1
La premiere dérivée des poids entre la couche d'entrée et la couche intermédiaire :
der(W?l) =der(Z} ,o) - (X)T (2.28)
Mise a jour des poids entre la couche d'entrée et la couche intermédiaire :

Wiew = Wha — LR - der(Wig (2.29)
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La dérivée premicre des biais entre la couche d'entrée et la couche intermédiaire :
der(bt) = der(Z] ,,) (2.30)
Mise a jour des biais entre la couche d'entrée et la couche intermédiaire :

bI}Iew = bgld — LR - de?‘(b;ld) (2.31)

Chapitre 3 - Optimisation des paramétres du régulateur PD basée sur les
versions classique et quantique du PSO pour le suivi des trajectoires d'un

robot mobile de type voiture

3.1 Modéle mathématique du robot mobile de type voiture

Les robots mobiles de type voiture sont généralement caractérisés par la mobilité des roues

et le mécanisme autonome de direction. Pour ce faire, un algorithme simulant les

mouvements dynamiques d'un CLMR a été implémenté. L'objectif est de comparer les

capacités des algorithmes PSO et QPSO, a minimiser et a stabiliser les RMSE entre les

trajectoires voulues et celles suivies par le CLMR. Les vitesses et les accélérations du robot

sont donc communiquées par le biais d'équations différentielles variables dans le temps.

Les équations 3.1 jusqu'a 3.10 sont tirées ou inspirées de la littérature [36-39].

Les positions souhaitées du robot dans l'espace tridimensionnel sont décrites comme suit :

x(t) =10 -sin(0.1-¢t;) [m]

Ng =3y() =10 —10"cos(0.1-¢t;) [m] (3.1)
z(t) =0.1-t; [rad]

x(t) représente les déplacements du robot dans 1'axe des abscisses.

y(t) représente les déplacements du robot dans 1'axe des ordonnées.

7(t) représente les angles formés par la direction du robot et 1'axe des abscisses.

Pour trouver les vitesses et les accélérations souhaitées, les dérivées premicre et seconde

des positions souhaitées sont respectivement effectuées :
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x(t) = cos(0.1-t;) [m/s]
Na =1{3(8) = sin(0.1- &) [m/s] (3.2)
z(t) = 0.1 [rad/s]

¥(t) = —0.1-sin(0.1-t;) [m/s?]
fig =14 V() =0.1-cos(0.1-¢t;) [m/s?] (3.3)
Z(t) =0 [rad/s?]

Les équations cinématiques et le systéme de coordonnées cartésiennes ont été utilisés pour
mieux comprendre les mouvements du CLMR. La figure 3.1 montre un CLMR se
déplacant dans un systéme de coordonnées cartésiennes X;Y;. Le robot possede un systéme
de coordonnées cartésiennes XgpYg, situé au niveau de son centre de gravité. Les
informations relatives au cadre global X;Y;, sont trouvées griace aux vitesses instantanées

u, vetr.

Zr"/ hy
I 4

Xy

Figure 3.1: Cinématique du robot mobile sur une surface plane en 2D (adapté de [40]).

Les équations cinématiques des mouvements sont représentées comme suit :

X =ucosf —vsinb

Y =usinf +vcosb (3.4)
0=r

Ou
u : la vitesse longitudinale, exprimée en m/s;

v : la vitesse latérale, exprimée en m/s;
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r : la vitesse angulaire, exprimée en rad/s;
0 : angle entre le vecteur de la vitesse longitudinale du robot et 1'axe x du systeme global.
La transformation des équations du mouvement en une forme matricielle d'équations

cinématiques différentielles inverses donne les résultats suivants :

cos@ sin@ O X
l —sm@ cosH 0 > {=]710) 14 (3.5)
1 9'

Ou

¢ : le vecteur des vitesses du CLMR;

J71(8) : l'inverse de la matrice jacobienne J(8).

La matrice jacobienne transforme le vecteur des vitesses, 1ié¢ au référentiel du robot, en un
référentiel global. En d'autres termes, J(6) tient compte de l'orientation du robot dans le
référentiel global. Le CLMR est un systeme nonholonomique défini par ses contraintes de
vitesse plutdt que par ses contraintes de position. Cela souligne 1'incapacité du robot a se
déplacer latéralement. Le CLMR ne peut qu'avancer ou reculer. L'angle de braquage § est
considéré comme 1’angle formé par les pneus avant et I'axe de direction du robot. Cet angle

est donc calculé comme suit :
§=tan"2(t"T/p ), with Ry, = VuZ + v? (3.6)
u,v

Ou

[ : la longueur du CLMR, exprimée en métres;

r : la vitesse angulaire, exprimée en rad/s;

R, ,, : la résultante des vitesses longitudinale et latérale, exprimée en m/s.

L’angle de braquage est généralement limité par des contraintes mécaniques ; Les valeurs

de cet angle varient généralement entre -45° et +45°. Les angles avec des valeurs négatives



26

indiquent les virages a gauche, tandis que les angles avec des valeurs positives indiquent
les virages a droite. Le CLMR étant un systéme nonholonomique, la vitesse latérale doit,

en tout temps, étre égale a zéro. Il en résulte ce qui suit :

1

Un
vn] = (tanoé') [Vuz + UZ + T'Z] = (‘l’l = W- Ru,u,r (37)
T /l

Ou

(y, : le vecteur des vitesses nonholonomiques du CLMR;

u, : la composante longitudinale du vecteur {,,, exprimée en m/s;

v, : la composante latérale du vecteur (,,, exprimée en m/s;

1y, : la composante angulaire du vecteur {,, exprimée en rad/s;

W : la matrice d'état nonholonomique;

Ry, : larésultante des vitesses longitudinale, latérale et angulaire, exprimée en m/s.
Pour trouver le vecteur des accélérations du CLMR, les composants du vecteur des
vitesses de 1'équation 3.5 sont dérivés en fonction du temps comme suit :

N4, [m/s]

fa =J(0)- ¢, i, = | fa, [M/5] (3.8)
i, [rad/s]

iy, /)
fig = J(0)-7+](0)-¢, i, =| flg, [m/s"] (3.9)
ﬁde [rad/s?]

Dans I’équation 3.9, le vecteur des vitesses est remplacé par la formule trouvée dans
I'équation 3.5 pour trouver une €quation explicite de I'accélération du CLMR. Le résultat

est le suivant :



27

U [m/s?]
$=J70) (fia—1(©)-J7(6) 1a).{ = | ¥ [m/s”] (3.10)
7 [rad/s?]
Le CLMR étant un systéeme nonholonomique, 1'équation du vecteur des accélérations du
CLMR devient la suivante :
1

un
1:7,1] = (tan06) [ViZ + 02 + 72| 5 ¢y = W Ryyr (3.11)
Tn /l

Ou

¢n : le vecteur des accélérations nonholonomiques du CLMR;

1, : la composante longitudinale du vecteur {,, exprimée en m/s?;

v, : la composante latérale du vecteur ¢,,, exprimée en m/s?;

f;, : la composante angulaire du vecteur {,, exprimée en m/s?;

W : la matrice d'état nonholonomique;

Ry 5y : larésultante de 1, 1, et 7;,, exprimée en m/s?;

Pour obtenir les équations du mouvement, essentielles pour la conception et la commande
du CLMR, ainsi que pour la conception du régulateur et du systetme de navigation
appropriés afin d'optimiser ses performances en matiere de suivi des trajectoires, I'équation

d'Euler-Lagrange suivante est utilisée, avec les paramétres dynamiques définis dans la

figure 3.2 [36-39] :

d (L\ oL o
z(a) — 2 = F,with L = KE — PE (3.12)
o

KE : I'énergie cinétique, exprimée en joule;

PE : I'énergie potentielle, exprimée en joule.
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Figure 3.2: Dynamique du robot mobile sur une surface plane en 2D.
Le robot étant terrestre, il ne possede pas d'énergie potentielle. L'équation de Lagrange

devient donc la suivante :

L=KE=2m(X +¥") 43Iz 12 (3.13)
Ou

m : la masse du robot, exprimée en Kg;

X : la vitesse du centre d'inertie par rapport a l'axe des abscisses, exprimée en m/s ;

Y, : la vitesse du centre d'inertie par rapport a I'axe des ordonnés, exprimée en m/s ;

I-7 : le moment d'inertie par rapport a 1'axe z, exprimée en Nm ;

r : la vitesse angulaire par rapport a l'axe z, exprimée en rad/s.

Les deux vitesses au centre d'inertie par rapport a I'axe des abscisses et a 'axe des

ordonnés sont définies dans le systéme d’équations suivant :

{):(Cz'x':bczu_ybclr (3.14)

Yo =Ype =V +Xpe T
Ou
Xpc est la distance entre l'origine du référentiel fixé au centre de gravité du robot et le

centre d'inertie par rapport a I'axe des abscisses, exprimée en metres;
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Ve est la distance entre 'origine du référentiel fixé au centre de gravité du robot et le
centre d'inertie par rapport a I'axe des ordonnés, exprimée en metres.

En remplacant 1'équation 3.14 par le lagrangien de 1'équation 3.13 :
L= %m(uz —2U T Y V22V 1 X + T2 (xp 2+ chz)) + %ICZ 2 (3.15)

Le systeme d’équations d'Euler-Lagrange peut étre calculé comme suit :

( ﬂ—m-u_m-r-
au_ ybC
%=m-v+m-r-xbc (3.16)
oL

E=_m'u'ybc+m'v'xbc+m'r(xbc2+ybc2)+lcz'r

Le systéme d’équations du mouvement par rapport au référentiel fix¢é au centre de gravité

peut étre calculé comme suit:

d (0L . .
( Fx——dt(—au)—m-u—m-r-ybc—m-r(v+xbc-r) [N]
d (0L . :
P;,——a(a)——m-v+m-r-xbc+m-r(u—ybc-r) [N]

oy (3.17)
2= ()
—m- U Yy —m-UW+ Xp T)F MV xpe +mVv(U— Y T) +

\m - f(xbcz + ybcz) +m - r[2xc(U = Ype " T) + 25 (V + xpe " T)] + Iz - F[Nm]

Dans le cas du CLMR, l'origine du référentiel fixé au centre de gravité coincide avec le
centre d'inertie. Cela implique que X, et ¥, sont tous deux égaux a zéro. Par conséquent,
le couple appliqué au CLMR est influencé par la dynamique de translation et de rotation
du robot ; les équations dynamiques du mouvement du robot peuvent alors étre exprimées

sous la forme matricielle suivante :

F m 0 Ol [m'r v

E, _[O m 0 [1’7]+Im-r-ul:r=D-Z+n(C) (3.18)
M, Lo o Iglly 0

ou

¢ : le vecteur des accélérations nonholonomiques du CLMR;
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T : le vecteur des efforts dynamiques ou efforts généralisés agissant sur le robot mobile;

D : la matrice dynamique du CLMR;

n({) : les autres effets de I’environnement sur le CLMR.

Pour un recalibrage adéquat de la commande d’accélération et de vitesse, les paramétres
dynamiques, tels que le couple et la commande C, sont considérés. La commande C ajuste

a la fois la vitesse et 1’accélération, tout en tenant compte de la position :

C=Kp-£+Kd'é (3.19)
Ou
m
€= N4 —n,0ueexpriméeen| m |;
rad
m/s
& =14 — 1 ou exprimée en [ m/s ]
rad/s

Avec K, et K; respectivement la composante proportionnelle et la composante dérivée du

régulateur PD.
La nouvelle équation de la commande d'accélération devient la suivante :
m/s?
(=D —-n()=VFf-O+ J7YO) - C, ou{exprimée en | m/s? (3.20)
rad/s?
Ou
VT le coefficient de frottement visqueux.
La commande de vitesse et celle de la position du robot peuvent étre calculées par analogie
avec la méthode d'Euler, comme suit :

m/s
] (3.21)

(ey1 = (p + Zt - dt, ou {44 exprimée en [ m/s
rad/s
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x(0) = 0[m]
Ne+1 = Ne + 1 - dt,with no =1 y(0) = 0[m] (3.22)
z(0) =0 [rad]

Dans les cas ot la commande d'accélération {, est constante, la dérivée du vecteur d'état
peut étre trouvée comme suit: 7, = J(0),- (.. Toutefois, si des changements
considérables de la commande d'accélération sont observés avant la correction par
rétroaction, la dérivée du vecteur d'état sera trouvée comme suit : 9, = J(0); - {; + {; - dt.
Le terme {, - dt représente le changement de l'accélération au fil du temps. Le vecteur
d'état, représentant la position améliorée du robot, est donné comme suit :

Nesr = Ne + (J(0)e - G + ¢, - dt)dt (3.23)
Apres avoir proposé un algorithme qui simule avec succés les mouvements dynamiques du
CLMR, les étapes suivantes consistent & mettre en ceuvre deux algorithmes, PSO et QPSO

pour améliorer la capacité de suivi des trajectoires du robot.

3.2 Optimisation par essaim de particules (PSO)

PSO est un algorithme métaheuristique, s'inspirant du comportement social des volées
d'oiseaux ou des bancs de poissons. Ces types d'algorithmes sont généralement utilisés pour
trouver des solutions optimales a des problemes donnés en effectuant des recherches
itératives dans I’espace de recherche. Dans le cas du robot étudié, 'espace de recherche est
compris entre 0 et 500. Les particules PSO représentent des solutions potentielles et se
déplacent dans 1'espace de recherche pour trouver la meilleure solution.

Premiere étape, 20 particules ont été initialisées de maniere aléatoire a des emplacements
uniformément répartis dans l'espace de recherche ; les vitesses des particules ont également

¢été initialisées de maniere aléatoire avec une distribution uniforme, mais réduites d'un
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facteur de 2 pour pallier le risque de dépassement. Ensuite, les particules se déplacent
itérativement 100 fois dans 1'espace de recherche dans le but de trouver les positions
optimales. Une fonction d'évaluation utilise itérativement différentes valeurs de K, et Ky,
qui sont respectivement les coordonnées x et y de la meilleure position globale de la
particule la mieux placée dans la zone de recherche. Ainsi, la meilleure position globale est
mise a jour lorsque 1'évaluation de l'aptitude de la fonction d'aide est inférieure a la
meilleure aptitude globale qui, au début de la simulation, est initialisée a 1'infini avant de
commencer a prendre les valeurs de l'aptitude de la meilleure position globale mise a jour.
Par analogie, les mises a jour des meilleures positions personnelles ont lieu lorsque
I'évaluation de l'aptitude de la fonction d'aide est inférieure a la meilleure aptitude
personnelle qui, au début de la simulation, est initialisée a la meilleure position aléatoire
de chaque particule.

A partir de leurs positions initiales, les particules se déplacent vers leurs nouvelles

positions avec des vitesses qui peuvent étre calculées comme suit :

VI =W Vi + € r(Pgy — PO + Gy - 12(G — PY) (3.24)
Pi*t = pt 4 yt+t (3.25)
Ou

W représente le poids inertiel. La valeur du poids d'inertie est comprise entre 0 et 1. Son
role est de déterminer les directions des particules. Les valeurs élevées de W indiquent une
plus grande influence du mouvement précédent des particules, tandis que les valeurs plus
faibles proches de 0 indiquent le contraire;

Vi+1 : la vitesse de la iéme particule a l'instant t+1;

Pf*1 :1a position de la iéme particule a l'instant t+1;
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C; : le poids cognitif ou personnel;

11 et r, sont des nombres aléatoires compris entre 0 et 1;

C, : le poids social;

Pt, : la meilleure position personnelle a l'instant t;

G} : la meilleure position globale a I'instant t.

Les mouvements des particules sont influencés par chaque partie de la formule de vitesse.
Le terme W - V{ méne les particules dans la partie de I'essaim ayant un potentiel plus élevé
de trouver la meilleure solution. Le terme C; - 14 (Pf; — P}) + C, * 1,(GE — PF) compare
les solutions précédentes pour trouver la meilleure solution globale de I'espace de
recherche. Plus précisément, C; - 4 (Pf; — P}) est l'influence cognitive qui améliore les
positions individuelles, et C, - 7, (G — PF) est I'influence sociale qui fait que les particules
suivent la meilleure solution globale.

En résumé, le poids d'inertie est fixé a une valeur qui permet de réduire l'influence des
mouvements antérieurs des particules. Ensuite, les poids cognitif et social sont fixés a des
valeurs permettant d'assurer 1'équilibre entre la recherche de nouveaux sous-domaines
(exploration) et l'amélioration d'une bonne solution (exploitation). Ces parameétres
permettent une convergence rapide de l'essaim tout en permettant 1'exploration de la zone,
évitant aux particules de s'enfermer dans des optimums locaux. En ajustant constamment
les positions et les vitesses en fonction des résultats optimaux personnels et globaux, les
particules convergent progressivement vers le résultat optimal. La position optimale
correspond aux valeurs des coordonnées x et y de la meilleure position globale, qui sont

attribuées respectivement a K, et K; qui permettent de corriger les erreurs de suivi de la
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trajectoire du CLMR en réduisant le RMSE. A 1a fin des itérations, la valeur de la meilleure

position sera considéree comme K, et K; optimisés.

G, = [iz] (3.26)

G, meilleur point global a la fin des itérations.

3.3 Optimisation de I'essaim particulaire inspirée du calcul quantique (QPSO)

L'algorithme QPSO est une variante plus avancée de 1'algorithme PSO classique, utilisant
les principes de la mécanique quantique, tels que 1'état de superposition, pour renforcer les
capacités de recherche des particules dans l'essaim. La différence majeure entre les deux
types d’algorithmes réside dans le fait que 1’algorithme PSO déplace ses particules dans
I'espace de recherche, en déterminant les nouvelles positions en fonction des vitesses,
influencées par l'expérience des particules, tandis que I’algorithme QPSO utilise des qubits
pour coder les particules, ce qui leur confére une plus grande diversité au sein de la
population. La représentation de I'état quantique correspondant a la sphere de Bloch est la
suivante :

W) = cosB|0) +e ¢ -sin 6 |1) (3.27)
Ou | ) est 1'état aléatoire d’un qubit.

0 < 0 < m, représente les amplitudes de probabilité des composantes d'état |0) et |1).

0 < ¢ < 2m, représente la phase relative entre les composantes d'état |0) et |1).

Pour I'algorithme QPSO proposé, la rotation de 1’angle quantique est utilisée pour décrire
les mouvements des particules dans I'espace de recherche.

La formule de la vitesse de chaque particule est donnée comme suit :
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Vit+1 = W " Vit + Cl ' T‘l(glgb - Hl_t) + CZ ' rZ (eéb - glt) (328)

L'angle quantique du qubit |y), qui décrit les mouvements des particules dans I'espace de
recherche, est calculé comme dans 1'équation suivante :

oftt = of + Vit (3.29)

Ou

651 : 1a rotation de I'angle quantique représentant la iéme particule au temps t+1;
t . . ' . , . .
Op, : la rotation de I'angle quantique représentant la meilleure particule personnelle au
temps t;

Hgb : la rotation de 1'angle quantique représentant la meilleure particule globale a 1'instant

Au début de leurs recherches, les particules 6; sont initialisées aléatoirement et
uniformément entre 0 et 7T/Z, avant de se déplacer dans leur espace de recherche selon
I'équation 3.29. Ensuite, au fil des itérations, toutes les particules convergent vers la
position optimale. Pour 1’algorithme QPSO, les valeurs des constantes proportionnelle et
dérivée sont trouvées comme suit:

Maxys, sin(9g,) = K, (3.30)
Max,f,, - sin(6s,) = Ka |

Ou
8¢, : larotation de I'angle quantique représentant la meilleure position globale;

Max, fiy - la valeur maximale de la constante proportionnelle, qui est égale a 500;

Max, fry la valeur maximale de la constante dérivée, qui est égale a 500.
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Chapitre 4 - Téléportation quantique pour la commande a

distance d'un robot mobile de type voiture

4.1 Travaux connexes

De nombreux scientifiques ont inclus la téléportation quantique dans leurs projets de
recherche, car les perspectives en matiere de traitement de I'information, de cryptographie
et de communication sont indéniables. Une équipe de chercheurs [41] a utilisé un réseau
quantique pour transporter des données de maniére fiable ; des points quantiques, qui sont
des nanocristaux semi-conducteurs émettant de la lumicre dans la bande des
télécommunications, ont été utilisés a cet effet. Un autre travail remarquable portant sur
I’application de la téléportation quantique a un spectre plus large de systemes physiques a
été effectué¢ [42] en enchevétrant le qubit d'un systeme a variables continues et en
téléportant ensuite 1'état du qubit dans un systeme discret. Dans I'étude de Salimian et al.
[43], un systeme de téléportation quantique permettant de transférer I'état de deux qubits
supraconducteurs du premier au second laboratoire a été développé en connectant des
qubits supraconducteurs entre eux et a des résonateurs LC. Pendant la téléportation
quantique, il arrive parfois des défauts sous la forme de bruits imprévisibles ; Zhang et ses
collaborateurs [44] ont résolu le probléme en développant un systéeme qui commande en
amont du canal de décohérence, et qui permet de transférer le qubit intriqué. Ils ont ensuite
mesuré l'environnement sonore associé¢ au qubit intriqué dans le canal de décohérence.
Dans leur étude [45], Villasefior et Malaney ont utilisé¢ des états non gaussiens variables
continus comme ¢états ressources de téléportation quantique pour téléporter des états

cohérents et comprimés via des canaux bruyants.
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Il est possible de démontrer la robustesse d'une technique de téléportation quantique
bidirectionnelle, Bolokian et al. [46] 1’ont fait afin de partager des états quantiques.

La téléportation quantique permet donc de commander et de sécuriser les systemes
dynamiques, en augmentant leurs vitesses de traitement, la fiabilit¢ des données traitées et
la défense contre les cyberattaques. Khoshnoud et al. [47] ont proposé une technique
quantique pour sécuriser et améliorer la transmission des données dans la commande
automatisée. Panda et al. [48] ont commandé¢ a distance la direction d'un robot mobile a
commande quantique a l'aide de l'algorithme de calcul quantique de Zidan. Quant a
Khoshnoud et al. [49]; ils ont incorporé l'intrication quantique et la cryptographie
quantique dans des systémes mécaniques macroscopiques avant de téléporter des états
quantiques via des canaux classiques afin d'améliorer la commande des systémes
dynamiques et I'autonomie des plates-formes mobiles. Hongtao et al. [50] ont développé
un protocole sur la distribution bidirectionnelle de clés quantiques, les méthodes de
téléportation quantique utilisées sur l'internet des véhicules (IoV) pour la sécurité des
informations. Chiti et al. [51] ont utilisé la téléportation quantique et I'échange d'intrication
entre drones pour créer des états intriqués ayant ensuite été utilisés pour la distribution de
l'informatique quantique et du protocole E91. Mastriani et al. [52] ont créé et distribué deux
photons intriqués a partir d'un satellite quantique et de deux drones au-dessus des nuages.
Ensuite, chaque drone a créé sa paire de photons intriqués et a distribué par téléportation
l'un d'entre eux a la station terrestre mobile la plus proche. Ciobanu et al. [53] ont également
travaillé sur la communication quantique entre les satellites et la station au sol, grace a un
cadre qui permet la distribution des photons intriqués a deux nceuds distants via une

constellation de satellites équipés de la capacité de retransmettre un faisceau de photons.
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Dans I’article [54], les chercheurs ont utilisé des satellites comme serveurs centraux en
développant des algorithmes quantiques variationnels pour l'apprentissage collaboratif
local. L'apprentissage s’est fait en émergeant de vastes ensembles de données et de modéles
ML. Ainsi, la téléportation quantique a garanti la transmission de données entre les stations
a haute altitude et des drones acheminant les informations quantiques vers la station au sol.
Gonzalez-Raya et al. [55] ont également étudié la téléportation quantique entre une station
et un satellite pendant des turbulences aériennes. Leur étude portait sur la dégradation de
l'intrication due a des erreurs dans la distribution. Ces erreurs pourraient €tre causées par
des changements atmosphériques, des turbulences ou l'inefficacité¢ des détecteurs. Les
résultats ont révélé 1’inefficacité de la téléportation quantique dans ces conditions. Pour
compenser, une station intermédiaire a été incluse pour la génération d'état ou la
focalisation du faisceau afin de réduire les impacts des turbulences atmosphériques.
Mastriani et al. [56] ont démontré que la téléportation quantique peut étre utilisée pour
¢tablir une communication entre des sous-marins et des satellites. Cela a été rendu possible
grace au développement d'un protocole de téléportation quantique utilisant deux sous-
marins nucléaires immergés situés de chaque co6té de 1'océan, ainsi qu'un satellite quantique
qui transmet des paires intriquées et des bits de désambiguisation optique a des bouées

situées a la surface de la mer, lesquelles sont associées aux sous-marins.

4.2 Notions de téléportation quantique

La téléportation quantique est I'un des protocoles fondamentaux de l'information quantique
; elle consiste en un déplacement d'un état quantique d'une position A vers une position B,

quelle que soit la distance qui les sépare. Ce processus n'implique pas de déplacement
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physique de I'état quantique. En fait, 1'état quantique d'origine est détruit lors de sa mesure
a la position de I'émetteur (position A), avant d’étre reproduit a la position du récepteur
(position B).

Pour téléporter un quelconque qubit d'une position A a une position B, deux autres qubits
sont nécessaires :

W) = a;[0) + Bil1), i=12et3, (4.1)
a; = cos@; et B; = sin B; e'?i.

||P); est le iéme qubit.

0 < 0 < m, représente les amplitudes de probabilité des composantes d'état |0) et |1).

0 < ¢ < 2m, représente la phase relative entre les composantes d'état |0) et |1).

) 3000 H -/7{ . die= 0 = fﬁ-—_’i‘_“
) -

0 H 5008 0 /7{=I PR MU
) W

I

10) 5008~ 0 Rx(pi)HRz{pi) soo gL o I w—

Figure 4.1: Circuit de téléportation quantique (Image réalisée avec Quirk).

La figure 4.1 illustre la téléportation réussie de |—i) du début du circuit, jusqu'a sa fin.

Dans les deux positions, I'état du qubit |—i) est observé avec une probabilité de 50% d'étre
dans 1'état |1) apreés sa mesure. Les angles 0 et ¢ ont été trouvés respectivement égaux a
+90° et —90°. Ce circuit quantique a €té construit et simulé sur Quirk. Ensuite,

I'implémentation du circuit de téléportation quantique a été réalisée a I'aide de MATLAB
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academic R2023b, utilisant des portes quantiques sous leurs formes matricielles. La
téléportation d’un quelconque état quantique a été parfaitement réalisée. En d'autres
termes, les amplitudes de probabilit¢ des composantes d'état [0) et |1) et la phase relative
entre les composantes d'état |0) et |1), sont textuellement reproduites lors de la mesure.

La conception d’un circuit de téléportation quantique, se fait grace aux étapes suivantes :
Etape 1 : Création d'un état de Bell.

Tout d'abord, un état de superposition a été créé en initialisant les états du deuxieéme et du
troisiéme qubit a |0). Ensuite, une porte d’Hadamard a été appliquée au deuxiéme qubit,
avant d’appliquer une porte NON commandée au troisieéme qubit, avec le deuxiéme qubit
commandé. La combinaison de ces opérations a créé 1'état [¢p*), qui est I'un des quatre

états de Bell :

HI), = HI0) = =10) + = 1) 42)
HIb), ® [W)s = (H @ D), ® [h)s) = 5100) + =10 43)
(CNOT)(H @ D), ® [h)s) = 16*) = 55100) + = [11) (44)

Etape 2 : Réalisation d'une intrication.

Deux ou plusieurs systemes quantiques sont intriqués lorsque leurs états ne peuvent pas
étre décrits indépendamment. En d'autres termes, 1'état d'un systéme quantique est
directement li¢ aux autres états, quelles que soient les distances qui les séparent.

Dans le cas présent, le premier qubit est intriqué a 1'état de Bell trouvé dans 1'équation 4.4,
en appliquant une porte NON commandée au deuxieme qubit, le premier étant le qubit
commandé¢. Pour finir, une porte d’Hadamard est appliquée au premier qubit commandé.
Tout d'abord, le produit tensoriel entre le premier qubit de I'équation 4.1 et 1'état de Bell de

I'équation 4.1 est réalis€ comme suit :
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)1 ®Id*) = = (al000) + @|011) + B]100) + B 111)) (4.5)
(CNOT ® D([9):®*)) = 7 (a]000) + a|011) + B|110) + BI101)) (4.6)

(HRIRD)(CNOT @ D([Y)B|d*)) - (HRIRI) (% («]000) + a|011) + £|110) +

B1101)) ) (4.7)

Les équations allant de 4.1 a 4.7 sont tirées ou inspirées de la littérature [57-59].

Les différentes composantes de I'équation 4.7 peuvent étre développées comme suit :
= (HBIRN|000) - == H|0)®10)®110) = == (510} + = 1)) ®10)®]0) =
§(|000) + 1100)) (4.8)
2L HRIBN (1011)) - LHIOSND®II1) = £ (510) + 1)) ®ID® 1) =
§(|011) +]111)) (4.9)
B B _ B (1 1 _
L HBIBN(1110) > LHIDRNDII0) = £(F10) - =11)) ®11)®10) =
£(1010) - |110)) (4.10)
B
£ HRIBN(1101)) > LHID@IN0®II) = £(F10) - +11)) ®l0)®1) =

£(1001) - |101)) (4.11)
L'équation 4.7 peut étre exprimée comme suit :

(HRIQD(CNOT @ D(|W)R[$™)) = %(IOOO} +1100) +011) + [111)) +

£(1010) — 1110) +1001) — |101)) (4.12)

Pour une meilleure compréhension, 1'équation 4.12 sera écrite sous la forme suivante :
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(HRIQD(CNOT @ D(I\)R[d*)) = %[IOO)(aIO) +B11)) +[01)(al1) + B10)) +

110)(|0) — B11)) + [11)(a|1) — B|0))] (4.13)
Etape 3 : Mesure des états quantiques.

La mesure d'un état quantique consiste en la détermination de son état classique. Lorsque
ce processus est effectué, I'état quantique pouvant étre en état de superposition, change en
¢tat classique ayant le taux de probabilité le plus élevé. Le cas échéant, lors de la mesure
du premier et du deuxiéme qubit, le troisiéme qubit recevra les résultats sous la forme
d'états de base d'un systéme quantique a trois qubits, qui sont |00),|01),10) et [11).

La mesure quantique est irréversible ; elle détruit I'information quantique encodée dans le
systéme, pour ne conserver que l'information classique. Pour recréer 1'état du qubit détruit,
les portes de Pauli X et Z sont appliquées au troisiéme état du qubit :

Si le troisiéme qubit recoit le résultat de la mesure |00), il y applique la porte d'identité, ce
qui équivaut a ne pas effectuer d'opération :

1(a|0) + BI1)) - («|0) + 1)) (4.14)
Si le troisiéme qubit regoit le résultat de la mesure |01), il y applique la porte de Pauli X,
qui permute les états de a et 5 :

X(al1) + B10)) - (a|0) + BI1)) (4.15)
Si le troisiéme qubit regoit le résultat de la mesure |10), il y applique la porte de Pauli Z,
qui change le signe de 3 :

Z(a|0) — BI1) - (a|0) + BI1) (4.16)
Si le troisiéme qubit regoit le résultat de la mesure |11), il y applique la combinaison des

portes ZX, qui permute les états a et 3, puis change le signe de 3 :

ZX(a|1) = B10)) = Z(a|0) — B|1)) = (|0) + B|1)) (4.17)
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Apres avoir mesuré le premier et le deuxiéme qubit, puis effectué les portes de Pauli X, Z
ou leurs combinaisons sur le troisiéme qubit, 1’état (a|0) + ]1)), qui correspond a 1'état
du qubit initial |{r) de 1'équation 4.1, a été retrouvé dans tous les quatre cas. Ce qui prouve

que 1'état du qubit a été téléporté avec succes.

4.3 Architecture du systéme

L'objectif est d'échanger les parametres de vitesse et les coordonnées de position, sous
forme d'informations quantiques, entre la station de commande et le robot mobile. Le

systéme proposé¢ se compose de trois parties indépendantes, a savoir la station de

commande, le circuit de téléportation quantique et le robot mobile, tel que présenté dans la

figure 4.2
re ] e | r ]
| (onfrol station | quantum | Mobile robof |
| R s | | |
| | \ | \
7y I3 Normalization and | ¢, > | Quantum |1z, > || Fransiormation | ., ‘
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T — - fransformation == feleportfation [t i0fo ol info and - - |
]i,... Matrix % 1557 6™ o % Nenvironnement |
TT] nto qubifs : i arcut A ; i denarmalization |
|
| | \ | \
| 7, Transfarmation oy Quantum |1 _n,) Normalizaton and 2 |
| :77‘ it cl. nfo and T' |I I': teleortation T—-';;” franstormation | g |
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Figure 4.2 : Schéma de I'architecture du systeme.
4.3.1 Station de commande
La station de commande est la partie fixe de ce systeme. Elle interagit avec 1’utilisateur, lui
permettant d'entrer des informations sur la trajectoire a suivre. Cette partie permet a

l'utilisateur de changer les paramétres de simulation.
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Avant de téléporter la commande des vitesses de 1'équation 3.21, il est nécessaire de les
normaliser afin de pouvoir les représenter facilement sous forme de qubits. La
normalisation de la vitesse longitudinale nonholonomique est effectuée selon la relation
suivante :

Un

Uy, = —2 (4.18)

N maxof u,
La normalisation de la vitesse latérale nonholonomique est effectuée de la maniére
suivante:
Un

Vpy = —B— (4.19)

N maxof vy
La normalisation de la vitesse angulaire nonholonomique est effectuée selon la relation
suivante :
™

Ty = — 2 — (4.20)

N maxofr,
maxof u,, maxof v, et maxof r, sont respectivement les valeurs maximales de la
vitesse longitudinale nonholonomique, la vitesse latérale nonholonomique et la vitesse
angulaire nonholonomique.
La transformation des vitesses normalisées en qubit se fait en utilisant la formule du qubit

aléatoire:

) = ( cos 6 ) 421)

sin @ e'?
Pour simplifier les calculs, I'angle ¢ est supposé étre toujours nul. Pour transformer les
vitesses normalisées en qubits, I'identité trigonométrique a double angle du cosinus est
utilisée :
cos(2a) = cos? a — sin a (4.22)

cos(2ay1) = Up,,
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En considérant cos(2a,) égale a u,,, on obtient la vitesse longitudinale normalisée sous

forme de qubit :

cos(1/, - cos™(uy, )

gy = F (4.23)
sin(1/5 - cos™(up,,))

La vitesse latérale normalisée sous forme de qubit sera la suivante :
cos(1/, - cos (v, ))

|vn1v>= 1 2 _1 " (4.24)
sin(1/5 - cos™(vy,,))

La vitesse angulaire normalisée sous forme de qubit sera :

) = (cos(l/2 . cos—l(rnN))> s

sin(1/2 - cos™ (7))

4.3.2 Robot mobile de type voiture
Le robot mobile regoit les données sous forme quantique. I1 est important de les remettre
sous forme classique, afin que le robot puisse les traiter. Cette opération est réalisée pour
dénormaliser les vitesses téléportées.
Pour les vitesses longitudinale, latérale et angulaire téléportées, les valeurs dénormalisées

sont respectivement calculées comme dans les équations 4.26, 4.27 et 4.28 :

Uy, = Maxof uy - (cos?(1/, - cos™(un,)) — sin?(1/, - cos(uy,))) (4.26)
Unp = Maxof vy (cosz(l/z -cos™ (vny)) — sinz(l/z -cos™(vny))) 4.27)
Thp = Maxof r, - (cosz(l/z -cos™ (1)) — sin2(1/2 -cos (1)) (4.28)

Apres avoir traité les informations téléportées, le robot commence a se déplacer selon

'équation 3.23. Les données de sa position sont enregistrées et téléportées a la station de
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commande, afin de corriger les erreurs dans le suivi de la trajectoire. Les normalisations

des coordonnées réelles du robot par rapport a l'axe x, de y et de 6 sont trouvées dans les

équations :

Xy = ——l with maxof X = 10.0783m (4.29)
Yy = ——— with maxof Y = 20.1561m (4.30)
Oy = ———y with maxof 8 = 6.0110rad (4.31)

Les coordonnées normalisées de la position du robot seront ensuite transformées en qubits
qui seront téléportés du robot mobile a la station de commande. Pour ce faire, la méme

analogie de l'identité trigonométrique a double angle du cosinus est utilisée comme suit :

1/ . cos—1
=) -
sin(1/5 - cos™1(Xy))
1/ . cos—1
(S o) -
sin(1/, - cos™!(Yy))

(4.34)

)

sin(1/, - cos™1(8y))

4.3.3 Circuit de téléportation quantique

Le circuit de téléportation quantique peut établir une connexion sécurisée et de haute
qualité, permettant le transfert instantané¢ de données entre le robot et sa station de
commande. Un autre avantage de la téléportation quantique par rapport a la communication
sans fil classique, est la fidélité des données téléportées. Pour 1'algorithme de téléportation

proposé, 1'équation 4.7 est utilisée sous forme matricielle :
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_ all/z }
ﬁ11/2

ﬁ12/2

a1z all/
0(13;2 ,with )11 = B 2 (4.35)

11/2
—313/2

_:814/2
| “14/, |

(HRIQD(CNOT @ D(1\)R[d*)) =

Les mesures du qubit d'état aléatoire |r) et du second qubit du circuit |0) sont effectuées
en recherchant les plus grandes probabilités. Supposons que le résultat de la mesure de
|Yr); soit égal a 0. Cela signifie que la probabilité que |r); soit dans 1'état classique |0) est
supérieure ou égale a celle d’étre dans I'état |1). Dans ce cas, I’expression mathématique
suivante (a;)? = (B;)? est vraie. Par analogie, si le résultat de la mesure de |s); est égal a
1, la probabilité que [{r); soit dans 1'état classique |0) est inférieure a sa probabilité d'étre
|1). Dans ce cas, I’expression mathématique suivante (a;)* < (B;)? est vraie.

Sachant que :

La probabilité que |s); soit dans 1'état classique |0) est égale a (a;)2.

La probabilité que |); soit dans 1'état classique|1) est égale a (B;)2.

Apreés les mesures, si les résultats de ||r); et du deuxieme qubit du circuit |0) sont égaux
a 0, alors ce qui suit est vrai :

W) =21 -9 1 0 0-’11/2 (1) (@ 436
=z wa=2 )= (2= (6 @39

I représente la matrice identitaire.
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Dans le cas ou le résultat de la mesure de |Jr); est égal a 0 et que le résultat de la mesure
du second qubit du circuit |0) est égal a 1, I'état téléporté du qubit aléatoire est détaillé dans
1'équation qui suit.

B
=25 W =2(] )| )= ()= 6) @31)
2

X est la porte de Pauli-X dans sa forme matricielle.
Dans le cas ou le résultat de la mesure de |{r); est égal a 1 et que le résultat de la mesure
du second qubit du circuit |0) est égal a 0, I'état téléporté du qubit aléatoire est présenté

dans I'équation 4.38.

1 O) a13/2 =(“13)

a
[Witer =22 [P)3 =2 (0 1 _'313/2 Bi3 = (ﬁ) (4.38)

Z est la porte de Pauli-Z dans sa forme matricielle.
Dans le cas ou les résultats de la mesure de |r); et de la mesure du second qubit du circuit
|0) sont égaux a 1, 1'état téléporté du qubit aléatoire est présenté dans I'équation qui suit.

-8
W =2-2-%-Wha=2(; °)( o) al:;/zz =(3)=(5) @

Dans les quatre cas présentés, la téléportation du qubit d'état aléatoire est réussie,
démontrant les performances du circuit proposé.

Au cours du processus de retour de l'information vers la station de commande, celle-ci
recoit des données sur la position sous leur forme quantique. Pour les transformer en
information classique, la dénormalisation des données téléportées est nécessaire. Pour ce
faire, les téléportations des positions par rapport a l'axe x, a l'axe y et a I'angle 6 sont

respectivement effectuées conformément aux équations 4.40 a 4.42.



Xp = maxof X - (cos?(1/, - cos™ (X)) — sin?(1/, - cos™1(Xy)))
Y, = maxof Y- (cosz(l/z -cos™H(Yy)) — sinz(l/z -cosH(Yy)))

6, = maxof 0 - (cosz(l/z -cos™H(By)) — sin2(1/2 -cos™(6y)))
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(4.40)

(4.41)

(4.42)

La station de commande dispose au préalable de la position souhaitée du robot. Ainsi, en

fonction de cette information, des données de vitesse sont envoyées au robot mobile. Les

parametres dynamiques, tels que la dynamique des moteurs, le moment d'inertie, la

répartition de la masse, le frottement et la traction, ainsi que les facteurs environnementaux,

influencent le mouvement du robot. Cela se traduit par des positions réelles qui ne

coincident pas avec les positions souhaitées. Par conséquent, les positions réelles sont

utilisées pour corriger les erreurs dans le suivi de la trajectoire :

er =Ng —Nr et & =ng—1nr, Ouny =JO) s

Ou:

er, & L'erreur de la position téléportée et I'erreur de la vitesse téléportée;
Na, Nt : Laposition souhaitée et la position téléportée réelle;

Na, Nt : La vitesse souhaitée et la vitesse téléportée réelle.

(4.43)
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Chapitre 5 — Résultats et discussion

5.1 ANN et QANN pour P’optimisation des parameétres en vue d’un suivi des

trajectoires d’un robot mobile de type voiture

5.1.1 Parameétres de simulation

Pour comparer les performances a prédire la masse et le moment d'inertie d’un robot,
certains parametres des deux ANNSs ont été fixés dans le tableau 5.1 :

Tableau 5.1. Les paramétres de l'architecture des ANNS :

Parameétres Nombre
Nceuds d’entrée 20
Nceuds de la couche intermédiaire 20
Nceuds de la sortie 2
Taux d'apprentissage 0.0050233 pour CANN
0.0091494 pour QANN
Epochs 5000

Plus de 100 robots ayant des masses et des moments d'inertie différents ont essay¢ de
suivre la méme trajectoire sans aucun processus d'optimisation. Ainsi, le choix de 20
nceuds pour les couches d'entrée correspond aux différentes positions des robots dans
leurs trajectoires respectives a des moments précis. Le nombre de nceuds dans la couche
d'entrée doit étre suffisamment élevé pour que l'apprentissage soit optimal. Les 20
nceuds de la couche intermédiaire et le taux d'apprentissage ont été choisis a 'aide des
algorithmes PSO/QPSO, qui trouvent les parametres avec lesquels le modele fait les

meilleures prédictions pendant I'apprentissage.
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Une base de données de 50 ensembles a été traitée en 5000 itérations avec des taux
d'apprentissage déterminés a 1'aide des algorithmes d'optimisation des essaims de particules.
Ainsi, apres avoir entrainé notre modele, une autre base de données de 21 ensembles a été
utilisée pour valider la performance du QANN et celle du CANN. Il est important de
souligner que la base de données de 21 ensembles n’a pas été traitée au préalable par les
deux ANNS.

5.1.2 Résultats et discussion

5.1.2.1 Base de données pour l'apprentissage

La fonction de cofit est un excellent indicateur de performance des ANNSs. Ainsi, la figure
5.1 montre I'évolution de la fonction de colt de CANN et celle de QANN, au fil des
itérations. Dans notre cas, ces fonctions de colt ont été calculées comme les erreurs

quadratiques moyennes entre les valeurs prédites et les valeurs réelles.

12

25

Mass RMSE with Classical ANN
Mass RMSE with Quantum ANN

Moment of inertia RMSE with Classical ANN
Moment of inertia RMSE with Quantum ANN

o

Mass RMSE[Kg]
(=2
Mass RMSE[Kg.m?]

0.5

— . 0 T T T . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Iterations lterations

(a) (b)

Figure 5.1 : I'évolution au fil des itérations des fonctions de cotit pour : (a) les masses et
(b) les moments d’inertie.

Figure 5.1 (a) présente la performance de CANN et celle de QANN a réduire leurs

fonctions de colt dans I’estimation des masses. Les deux ANNs ont montré un

comportement similaire, réduisant leurs fonctions de colt qui partaient d’une erreur
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moyenne de 4.7 Kg pour QANN et de 10 Kg pour CANN. Ensuite, les deux fonctions
descendent drastiquement a 0.025 Kg pour QANN et a 0.8 Kg pour CANN a la 75°
itération. Au fil des itérations, les erreurs moyennes commencent a décroitre plus
lentement, atteignant ainsi une valeur de 0.012 Kg pour QANN et de 0.21 Kg pour CANN
a la 5000° itération. Figure 5.1 (b) montre la performance de CANN et celle QANN a
réduire leurs fonctions de colit dans 1’estimation des moments d’inertie. Les deux ANNs
ont également montré un comportement semblable, réduisant les fonctions de colt qui
partaient d’une erreur moyenne de 0.5 Kg - m? pour QANN et de 2.1 Kg - m? pour CANN
a la premiére itération. Ensuite, les deux fonctions descendent a 0.026 Kg - m? pour QANN
et a 0.054 Kg - m? pour CANN a la 500° itération. Comme pour figure 5.1(a), les erreurs
moyennes commencent a décroitre progressivement au fil des itérations, atteignant ainsi
0.012 Kg - m? pour QANN et 0.029 Kg - m? pour CANN a la 5000° itération.

Les deux ANNSs ont été exécutés plus de 30 fois. Dans la totalité des cas, le QANN a mieux
performé en réduisant plus efficacement les fonctions de colit dans les estimations des
masses et dans les estimations des moments d’inertie. Le CANN réduisait les fonctions de
colt a des valeurs acceptables. Cependant CANN a une tendance a tomber dans des minima
locaux.

Autre maniere de montrer la supériorit¢ du QANN par rapport au CANN, serait de
comparer leurs prédictions aux données réelles telles que présentées dans la figure 5.2 et

5.3:
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Massas predicted with QANN [Kg]
=
Masses predicted with CANM [Kg]
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Figure 5.2 : Comparaison entre les données des masses réelles et celles prédites par : (a)
QANN et (b) CANN.
La figure 5.2 (a) montre que pour chacune des masses réelles présentées sur I’axe des
abscisses, QANN prédit les valeurs avec une précision de 0.012 Kg prés, dans 1’axe des
ordonnées. En ce qui concerne CANN, Figure 5.2 (b) montre que pour chacune des masses
réelles présentées dans I’axe des abscisses, CANN prédit les valeurs équivalentes avec une
erreur de 0.14 Kg dans ’axe des ordonnées. CANN prédit avec précision les masses

comprises entre 5 a 15 KG, pendant que QANN prédit avec une meilleure précision toutes

les masses.
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Figure 5.3 : Comparaison entre les données sur les moments d’inertie réelles et celles
prédites par : (a) QANN et (b) CANN.

Les figures 5.3 montrent que les deux ANNs parviennent a prédire différents moments
d’inertie avec une précision acceptable de 0.0176 Kg - m? pour QANN et de 0.029 Kg -
m? pour CANN. Comme pour la masse, le QANN parvient a prédire les moments d’inertie
plus efficacement dans la totalité des cas.

Pendant 1’apprentissage, les performances du QANN surpassent celles du CANN,
fournissant des fonctions de colt plus basses. Ainsi, les valeurs prédites par QANN se

rapprochent le plus des valeurs réelles de la base de données d'apprentissage.

5.1.2.2 Base de données pour la validation

Apres avoir entrainé les deux modeles des ANNSs, une base de données qui n’avait jamais
¢été traitée au préalable a été utilisée pour valider les capacités des deux ANNs a généraliser
leurs prédictions respectives.

Figure 5.4 présente et compare les prédictions de données conservées pour la validation.
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Figure 5.4 : Comparaison entre les données réelles et celles prédites pour : (a) les masses

et (b) les moments d’inertie.
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La figure 5.4 (a) montre une correspondance parfaite entre les masses prédites par les deux
ANNSs. En fait, pour la base de données de validation, QANN et CANN ont tous deux
prédit les masses avec une fonction de cout de 0,0237 kg. Ces résultats montrent que
QANN a bien équilibré les valeurs prédites avec la base de données d'apprentissage et celle
de validation. Le CANN a, quant a lui, mieux prédit avec la base de données de validation.
La figure 5.4 (b) montre que QANN a prédit les moments d'inertie avec une fonction de
cout de 0,0246 Kg-m?, ce qui est raisonnable si l'on considére la fonction de cofit de
0,0176 Kg - m? obtenue avec la base de données d'apprentissage. Pour CANN, les moments
d'inertie ont été prédits avec une fonction de colit de 0,103 Kg-m?. Une différence
significative entre les prédictions faites avec la base de données d’apprentissage et celles
faites avec la base de données de validation est constatée. Ainsi, les résultats présentés
montrent que QANN s'équilibre bien en évitant le sous-ajustement et le surajustement des
parametres. Tandis que, CANN fait un surajustement des parametres, ce qui conduit a des
prédictions peu fiables. Les résultats du QANN sont prometteurs pour diverses taches
complexes de régression et de classification. QANN permettra donc d’éviter le

surapprentissage, qui consiste a considérer les bruits comme des données pertinentes.

5.2 Optimisation des parametres du régulateur PD basée sur la version quantique

du PSO pour le suivi des trajectoires d'un robot mobile de type voiture

5.2.1 Parametres de simulation

Pour comparer le PSO au QPSO implémentés pour la correction d'erreur dans le suivi des
trajectoires de notre robot mobile de type voiture, le logiciel MATLAB academic R2023b

a été choisi comme plateforme de simulation.
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le tableau 5.2 contient les valeurs des parameétres du robot mobile.

Tableau 5.2 : Les parametres du robot CLMR.

Paramétre (Unité) Valeur
Masse (kg) 10
Inertie (kg.m?2) 0.1
Longueur (m) 0.3
Largeur (m) 0.2
Coefficient de frottement visqueux (N.s/m) | 0.475

Les parametres des algorithmes PSO/QPSO sont respectivement présentés dans le tableau

5.3 et le tableau 5.4.

Tableau 5.3 : Les paramétres des algorithmes PSO/QPSO dans des conditions idéales.

Paramétre (Définition) Valeur

W (poids d'inertie) 0.3

C; (Poids cognitif ou personnel) 1.5

C, (poids social) 1.5

Plage d'initialisation des particules | Entre [0,500] pour le PSO et
[0,m/2] pour le QPSO

Plage d’initialisation des vitesses | Entre [0,250] pour le PSO et

des particules [0, /4] pour le QPSO

Tableau 5.4 : Les parametres des algorithmes PSO/QPSO dans des conditions non-

idéales.
Parameter (Definition) Value
W (poids d'inertie) 0.3
C; (Poids cognitif ou personnel) 1.5
C, (poids social) 1.5

Plage d'initialisation des particules | 0

Plage d’initialisation des vitesses | Entre [0,5] pour le PSO et
des particules [0,(r/2) - 0.01] pour le
QPSO
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5.2.2 Résultats sans algorithme de commande

Pour la premiére simulation, la constante de la commande proportionnelle et celle de la
commande dérivée ont été¢ fixées a zéro afin d'observer les effets des contraintes
dynamiques sur le robot pendant son suivi de trajectoire. La figure 5.5 représente la

trajectoire, un cercle parfait de 20 metres de diameétre.
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Figure 5.5 : Trajectoire du robot avant optimisation.

Lorsque les paramétres de commande du régulateur PD sont fixés a zéro, le RMSE connait
une croissance linéaire lente et réguliére dans le temps. Le RMSE va de 0 4 0.2307 m? a

la fin de la simulation, tel que I'illustré dans la figure 5.6.
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Figure 5.6 : Evolution du RMSE avant ’optimisation.
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Sans algorithme d'optimisation, le robot s'écarte de la trajectoire souhaitée, comme le
montre la figure 5.5. La force longitudinale et le moment d'inertie du robot ne sont pas
correctement réglés, ce qui entraine des couples excessifs sur le robot. Cela cause un écart
¢vident puisque la position du robot a l'instant t dépasse largement la position souhaitée.
Le RMSE a ét¢é calculé en connaissant la différence entre la position souhaitée et la position
réelle du robot. Les paramétres de commande optimisés sont censés améliorer le suivi de
la trajectoire en influengant avec précision les forces latérales, longitudinales ainsi que le
moment d'inertie.

La figure 5.7 fournit des informations sur les forces et le moment d'inertie appliqués au
robot. Un test de robustesse a été introduit en diminuant l'inertie du robot de 15% a la 20e
seconde et en augmentant sa masse de 15% a la 35¢ seconde. Ces changements ont eu un
impact considérable sur les forces et le moment d'inertie du robot. Au début de la
simulation, la force longitudinale du robot a été mesurée comme étant égale a 9,47737 N.
A la 35e seconde, cette force constante est brusquement passée a 10,8274 N, corrigeant
ainsi 'erreur introduite dans I'estimation de la masse du robot. La force est ensuite restée

constante jusqu'a la fin de la simulation.
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Figure 5.7 : Forces et couple appliqués au robot au fil du temps pour le suivi de la

trajectoire circulaire.

Le CLMR est un véhicule nonholonomique, ce qui signifie qu'aucune force latérale n'est
appliquée intentionnellement au robot. Cependant, une petite force de 1,00499 N est
apparue au début de la simulation, avant de passer a 1,15574 N a la 35¢ seconde. Cette
force résulte des effets combinés de la vitesse longitudinale et angulaire du robot. Quant
au moment d'inertie, il était initialement mesuré a 0 Nm avant de monter a 0,0567 Nm a la
0,1e seconde. Ensuite, le moment d'inertie est resté constant avant de tomber a 0,005538
Nm entre la 20e et la 20.1e seconde. Par la suite, le moment d'inertie est resté le méme
jusqu'a la fin de la simulation. Cette expérience montre la capacité du systéme a répondre
aux changements brusques de son environnement, méme sans optimisation des paramétres

du régulateur PD.

5.2.3 Résultats et discussion sur l'utilisation du régulateur PD basé sur PSO et QPSO
pour le suivi d’une trajectoire circulaire

La comparaison entre le PSO et le QPSO consiste a trouver lequel de ces deux algorithmes
donnera les meilleures valeurs de K, et K; pour réduire le RMSE du robot dans le suivi de
la trajectoire. Au cours de la simulation, les deux algorithmes ont été exécutés avec 20
particules chacun pour rechercher la meilleure position, qui représente les valeurs de K, et
Ky. Les espaces de recherche vont de 0 a 500 pour le PSO et de 0 a '/, pour le QPSO.
Apres une initialisation aléatoire uniforme, les particules se déplacent a la recherche de la

position optimale de chacun des essaims dans un délai de 100 itérations.
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5.2.3.1 Temps de convergence du PSO et du QPSO au fil des itérations

Les deux algorithmes ont ¢té exécutés plus de 100 fois. Des 1égéres variations de K, et K¢,
contre des variations considérables de K, and K ont ¢té remarquées. Ces variations sont
dues a la nature stochastique de deux algorithmes. En d'autres termes, le caractére aléatoire
permet d'explorer un espace de recherche plus large.

Dans 80% des cas, l'algorithme QPSO a convergé plus rapidement vers les valeurs
optimales, comme le montre la figure 5.8. A part la convergence rapide, les valeurs Ky et
K4 ¢taient un peu plus stables que K, et K; au fil des itérations. Les paramétres obtenus a

l'aide du PSO et du QPSO ont permis de réduire et de stabiliser le RMSE a 2.844 - 10~ 5m?2.
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Figure 5.8 : Evolution de K, et K; au fil des itérations pour le suivi de la trajectoire
circulaire.

La figure 5.8 présente les nombres d'itérations nécessaires aux algorithmes PSO et QPSO
pour trouver les valeurs optimales de K, et K;. Le PSO a nécessité environ 25 itérations
pour se stabiliser et converger vers les valeurs optimales, tandis que QPSO a nécessité
environ 20 itérations. Malgré un temps de convergence plus long, l'algorithme PSO a

démontré le méme niveau de stabilité apres avoir atteint les valeurs optimales.
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5.2.3.2 Tests de robustesse du PSO et du QPSO face aux changements environnementaux
La figure 5.9 montre l'impact du test sur la robustesse du robot, qui a été introduit

précédemment.
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Figure 5.9: Forces et moment d'inertie appliqués au robot pour le suivi de la trajectoire
circulaire.
La figure 5.9 montre que dans les deux cas du PSO et du QPSO, il y a eu une légere
oscillation avant de stabiliser la force longitudinale a 9,477 N. A la 35¢ seconde, une
compensation abrupte pour I’augmentation de 15% dans I'estimation de la masse a eu lieu.
Cette compensation a conduit a une croissance soudaine de la force longitudinale a la 30.1e
seconde, atteignant ainsi 10,827 N. La force longitudinale est ensuite restée constante
jusqu'a la fin de la simulation. Pour la force latérale, une valeur de 1 Newton a d'abord été
observée avant de passer a 1,156 N en compensation de I'augmentation de la masse. La
force latérale est ensuite restée constante jusqu'a la fin de la simulation. Le moment d'inertie
était a 0,056 Nm avant de diminuer a 0,055 Nm a la 20e seconde. Par la suite, Le moment

d'inertie est resté constant jusqu'a la fin de la simulation.
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Pour suivre la trajectoire souhaitée, le CLMR a utilisé le mouvement vers 1'avant pendant
que l'angle de braquage passait de 0 a 1,432 degrés au cours de la 0,1e secondes. Pour le

reste, I'angle de braquage est resté constant jusqu'a la fin de la simulation.
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Figure 5.10 : Angle de braquage du robot au fil du temps pour le suivi de la trajectoire

circulaire.

5.2.3.3 Les performances du PSO et du QPSO a réduire le RMSE

Les résultats des simulations montrent les similitudes entre PSO et QPSO, qui ont une
correspondance d'ordre de 10~11m?2. Dans 55% des cas, l'algorithme QPSO s'est avéré plus
performant, trouvant ainsi des parametres plus précis. Ces parametres ont permis de réduire
et de stabiliser efficacement le RMSE de suivi de la trajectoire du robot. La figure 5.11
montre qu'au début de la simulation, les deux RMSEs sont passés de 0 a 5.63 - 10™* m?
avant de diminuer tout en oscillant jusqu'a se stabiliser a 2.175- 10~* m?. Ensuite, les
RMSESs sont restés constant jusqu'a la fin de la simulation. La différence entre les résultats
du PSO et du QPSO étant minime, les deux algorithmes ont été considérés comme

stabilisant le RMSE de la méme maniére.
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Figure 5.11 : Evolution du RMSE du robot au fil du temps pour le suivi de la trajectoire
circulaire.
La figure 5.12 compare les trajectoires optimisées avec PSO et QPSO par rapport a la
trajectoire souhaitée du CLMR. Les oscillations précédant la stabilisation du RMSE
peuvent étre remarquées dans la figure 5.11 comme I'équivalent aux zigzags du robot au
début de son mouvement. Au fil du temps, lorsque les deux RMSE deviennent stables, les
trajectoires optimisées avec PSO et QPSO convergent doucement vers la trajectoire

souhaitée du CLMR.
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Figure 5.12 : Le suivi de la trajectoire circulaire du robot au cours du temps.
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5.2.4 Résultats et discussion sur I'utilisation du régulateur PD basé sur PSO et QPSO

pour le suivi d’une trajectoire sinusoidale

Pour la trajectoire sinusoidale, la simulation a été réalisée avec 20 particules pour chacun
des deux algorithmes dans des espaces de recherche allant de 0 a 500 pour la PSO et de 0

a 7T/ o pour la QPSO. Apres une initialisation alcatoire uniforme, les particules se déplacent

a la recherche de positions optimales dans un délai de 100 itérations.

5.2.4.1 Temps de convergence du PSO et du QPSO au fil des itérations

Les deux algorithmes ont ét¢ exécutés 100 fois. Des petites variations de K, et K, €taient
enregistrées tandis que les variations de Kj et K €taient plus conséquentes. Les solutions
obtenues différent Iégerement les unes des autres en raison de la nature stochastique des
algorithmes. Tel que présenté dans la figure 5.13, I'algorithme QPSO convergeait plus
rapidement vers les valeurs optimales de K, et K4 apres environ 10 a 15 itérations. Le
PSO, a son tour, a besoin d'approximativement 5 itérations supplémentaires pour converger
vers les valeurs optimales de K, et K;. Les deux algorithmes ont cependant conduit a la

réduction du RMSE jusqu’a 3.893-10™* m?2.
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Figure 5.13 : Evolution de K, et Ky au fil des itérations pour le suivi de la trajectoire

sinusoidale.

5.2.4.2 Tests de robustesse du PSO et du QPSO face aux changements environnementaux
Le test de robustesse du robot a eu un impact considérable sur les forces et le moment

d'inertie appliqués au robot.

Figure 5.14 : Application des forces et du moment d'inertie au robot au fil du temps pour
le suivi de la trajectoire sinusoidale.
La figure 5.14 présente les forces longitudinale et latérale appliquées au robot. La
composante principale est la force longitudinale, qui se comporte comme une
transformation de la fonction sinusoidale en commengant par son amplitude de 10,619 N,
avant de diminuer jusqu'a 2,963 N, constituant un minimum local. Ensuite, a la 30.1e
seconde, la deuxiéme amplitude de méme valeur s'est produite. Le maximum global de
11,283 N se produit a la 35° seconde pour compenser le test de robustesse. Ensuite, le
minimum global de 1,072 N s'est produit a la 47.1¢ seconde. A la fin de la simulation, le

graphique a augmenté pour atteindre le maximum global de 11,584 N.
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La force latérale est présentée comme égale a zéro avec deux oscillations de -3,736 N et
4,293 N respectivement a la 15.6e et a la 47.1e seconde. La force latérale est un biais en
raison de la résistance a la rotation du robot. Le graphique du moment d'inertie du robot
est en grande partie égal a zéro au cours de la simulation. Comme pour le graphique de la
force latérale, deux oscillations se sont produites a la 15.6e et a la 47,1e seconde. La
premicre oscillation est allée jusqu'a -1,142 Nm, la deuxieme oscillation est allée de 0 a
1,137 Nm, avant de redescendre a zéro pour le reste de la simulation. Pour les graphiques
de la vitesse latérale et du moment d'inertie, le signe négatif indique la résistance au
braquage de la voiture dirigée vers la gauche, et le signe positif indique la résistance au
braquage de la voiture lorsqu'elle est dirigée vers la droite. La différence entre les valeurs

des deux oscillations montre comment le régulateur traite le test de robustesse.
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Figure 5.15 : Angle de braquage du robot au fil du temps pour le suivi de la trajectoire
sinusoidale.
Le CLMR suit la trajectoire sinusoidale avec le mouvement vers I'avant, au méme moment
l'angle de braquage passe de 0 a -0.55° au cours des 12 premicres secondes. Ensuite, pour
correspondre a la courbe, 1'angle augmente brusquement jusqu'a -41.98° au cours des 4.3

secondes suivantes, avant de revenir a -0,55°. Entre la 19¢e et la 43e seconde, le graphique
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de l'angle de braquage passe lentement de -0,55 a 0,55°, avant d'épouser la courbe de

manicre analogue a l'opération précédente avec le signe positif.

5.2.4.3 Les performances du PSO et du QPSO a réduire le RMSE

Les algorithmes PSO et QPSO donnent des résultats identiques a 10711m? prés. Dans 60%
des cas, I'algorithme QPSO parvient a réduire et a stabiliser de manicre effective le RMSE.
Dans la figure 5.16, les RMSE des deux algorithmes sont passés de 0,057 4 4.138 - 10~>m?.
Ensuite, les RMSE sont restés faibles jusqu'a la fin de la simulation, avec des valeurs finales
de 3.893 - 10~5m?2. Au cours de la simulation, plus précisément a la 15¢ et a la 47e seconde,

les RMSE ont connu des oscillations, conduisant & deux maxima locaux de 0.0072 m?.
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Figure 5.16 : Evolutions des RMSE de PSO et de QPSO au fil du temps pour le suivi de
la trajectoire sinusoidale.
La figure 5.17 montre le suivi des trajectoires aprés optimisation avec PSO et QPSO. Les
deux trajectoires sont comparées entre elles et avec la trajectoire souhaitée. Au début de la
simulation, le robot était placé perpendiculairement a la trajectoire souhaitée. Néanmoins,

le robot a pu corriger ses trajectoires pour les faire correspondre a la trajectoire souhaitée.
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Figure 5.17: Le suivi de la trajectoire sinusoidale a I’aide de PSO et de QPSO au fil du

temps.

5.2.5 Résultats et discussion sur l'utilisation du régulateur PD basé sur PSO et QPSO

pour le suivi d’une trajectoire linéaire

Ces simulations ont été réalisées avec des parameétres critiques pour les algorithmes QPSO
et PSO. Cela consistait a initialiser 40 particules pour 100 itérations a la position 0 de la
zone de recherche. Les vitesses des particules ont aussi €té initialisées de maniere aléatoire
avec des valeurs comprises entre 0 et 1% de la vitesse maximale. Ces parametres ont €té
choisis pour analyser facilement les comportements et la dynamique des essaims de PSO
et de QPSO tout en améliorant 1'exploration de l'espace de recherche. Cette approche a
¢galement été choisie pour défier ces algorithmes en réduisant la diversité des essaims, ce

qui ralenti le processus de recherche.

5.2.5.1 Temps de convergence de PSO et de QPSO au fil des itérations
Aprés avoir exécuté ces algorithmes 100 fois, ont été observées des variations

considé¢rables de K, et Ko, ainsi que d'énormes variations de K, et K. La figure 5.18
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montre que l'algorithme QPSO converge plus rapidement vers ses valeurs optimales apres
environ 10 a 25 itérations. L'algorithme PSO a besoin d'approximativement 30 a 50
itérations pour converger vers ses valeurs optimales. Dans 100% des cas, QPSO a trouvé
les parametres optimaux, tandis que PSO a 50% de chances de trouver les parameétres
optimaux. Ces résultats mettent en évidence la différence entre ces algorithmes en ce qui
concerne le temps nécessaire pour converger vers les paramétres optimaux lorsque les

conditions sont critiques.
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Figure 5.18 : Evolutions de K, et K4 au fil des itérations pour le suivi de la trajectoire en
ligne droite.
Pour analyser facilement les comportements et la dynamique des particules de PSO et de
QPSO dans leurs essaims respectifs, une comparaison qualitative et une analyse statistique
ont été effectuées pour illustrer la cohérence et la variabilité des performances entre PSO
et QPSO. Les figures 5.19 a et b présentent la corrélation entre différents nombres de

particules, d'itérations et de RMSE.
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Figure 5.19 : Corrélation entre différents nombres de particules, d’itérations et de RMSE
pour : (a) QPSO et (b) PSO.

Les figures 5.19 a et b montrent que les deux algorithmes se comportent de la méme

maniére, réduisant efficacement les RMSE lorsque les nombres de particules et d'itérations

sont plus élevés. Plus précisément, le nombre de particules influence davantage les essaims

que le nombre d'itérations. Ces résultats montrent que QPSO donne de meilleurs résultats

que PSO dans tous les cas.

5.2.5.2 Tests de robustesse du PSO et du QPSO face aux changements environnementaux

Comme pour les scénarios précédents, la figure 5.20 montre I'impact du test sur la

robustesse du robot en présentant les couples appliqués au robot.
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Figure 5.20 : Forces et moment d'inertie appliqués au robot au fil du temps pour le suivi
de la trajectoire linéaire.
La force longitudinale est la principale composante, sa valeur commence a 4.76 N pendant
0.7 seconde en raison du mouvement vers I'avant combiné au mouvement de braquage fort
et brusque du robot. Entre la 0.8¢me et la 30eéme secondes, la force longitudinale était égale
a 4.4 N. Ensuite, pour compenser le second virage, la force a diminué¢ a 3.5 N a la seconde
suivante. Pour le test de robustesse du robot, le graphique passe de 3.14 43.59 N ala35¢me
seconde. La force latérale et moment d'inertie présentent beaucoup de similitudes. Leurs
valeurs ont été égales a zéro tout au long de la simulation a deux exceptions pres, qui se
sont produites les 0.7 premicres secondes et entre la 30eme et la 30.7¢éme secondes. A ces
deux moments, la force latérale était respectivement égale a 10.8 et —10.4 N, le moment
d'inertie était respectivement égal a 1.32 et —1.74 Nm. Les valeurs négatives impliquent

que le robot se dirige vers la droite.
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Figure 5.21 : Angle de braquage du robot au fil du temps pour la trajectoire linéaire.
Le moment d'inertie est une conséquence du mouvement vers I'avant combiné a I’angle de
braquage, qui était égal a zéro pour I'ensemble de la simulation, sauf a deux moments ou

des croissances abruptes de 30.5 et de -39.8 ont été observées.

5.2.5.3 Les performances du PSO et du QPSO a réduire le RMSE

La figure 5.22 illustre les similitudes entre les algorithmes PSO et QPSO, ayant des
résultats identiques de 1'ordre de 10™'m?2. Dans 60% des cas, QPSO a plus efficacement
réduit et stabilis¢ le RMSE comparé¢ a l'algorithme PSO. Les graphiques des deux
algorithmes ont commencé a 0 avant d'augmenter jusqu'a 0.0096 m?. Ensuite, Ils sont
descendus tout en oscillant & 0.000138 m? a la deuxiéme seconde. Pour le reste de la
simulation, les graphiques sont restés assez bas, a l'exception de la deuxiéme oscillation
qui a atteint 0.014 m?. Cette oscillation s'est produite entre la 30éme et la 32éme secondes
pour compenser l'angle de braquage, permettant au robot de suivre la trajectoire souhaitée.
Apres cela et jusqu'a la fin de la simulation, les graphiques ont été trouvés assez bas avec

des valeurs égales a 7.268 - 107> m2.
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Figure 5.22 : Evolutions des RMSE du robot au fil du temps pour la trajectoire linéaire.
La figure 5.23 montre la comparaison entre la trajectoire souhaitée et les trajectoires
optimisées avec les algorithmes PSO et QPSO. Au début de la simulation, le robot a été
placé de maniére oblique a la trajectoire souhaitée ; a la trentiéme seconde, la trajectoire a
brusquement changg, ce qui a rendu difficile le suivi de celle-ci. Néanmoins, le robot a été

en mesure de corriger ses trajectoires pour qu'elles correspondent a la trajectoire souhaitée.
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Figure 5.23: Trajectoire linéaire du robot au fil du temps.
Les résultats obtenus sont prometteurs, car ils soulignent les avantages de l'algorithme
QPSO, qui pourrait avoir diverses applications en robotique mobile, telles que la

commande a distance des voitures autonomes, la navigation des robots et la planification

de leurs trajectoires.
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5.3 Téléportation quantique pour la commande a distance d'un robot mobile de type

voiture

Pour téléporter textuellement I'é¢tat de chacun des qubits, le circuit quantique doit les
détruire a l'entrée du circuit, puis restaurer des états quantiques identiques en reproduisant
les amplitudes de probabilité¢ des composantes d'état |0) et |1), mais aussi en reproduisant
les phases relatives entre les composantes d'état |0) et |1). Pour prouver cette affirmation,
les performances du circuit proposé ont été évaluées en comparant les graphiques des

données avant d'étre détruites et les graphiques des mémes données apres la téléportation.

5.3.1 Téléportation des données quantiques pour la trajectoire circulaire

5.3.1.1 Données sur les vitesses longitudinale, latérale et angulaire
La figure 5.24 illustre la correspondance entre les graphiques des vitesses avant et apres

leur téléportation.
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Figure 5.24 : Comparaison entre les données réelles et les données téléportées des
vitesses : (a) longitudinale, (b) latérale et (c) angulaire.
La figure 5.24 (a) compare la vitesse longitudinale avant téléportation a celle d’apres
téléportation. Les deux vitesses longitudinales sont passées de 0 /5 a 1.005 "/ en I'espace
de 0.1 seconde pour ensuite rester constantes jusqu'a la fin de la simulation. La vitesse
latérale téléportée est partie de 0 pour se stabiliser a 6.713 - 10720 M/ telle qu'illustrée
dans la figure 5.24 (b). La vitesse latérale avant téléportation est restée égale a 0 /g tout
au long de la simulation. La différence étant minime, on peut supposer une téléportation
parfaite de la vitesse latérale. La figure 5.24 (¢) montre la correspondance parfaite entre la
vitesse angulaire avant téléportation et celle d’aprés téléportation. Au début de la
simulation, les deux vitesses angulaires ont commenceé a 0 avant d'augmenter soudainement
jusqu'a 0.1005 rad/ s enl'espace de 0.1 seconde. Les vitesses angulaires sont ensuite restées

constantes jusqu'a la derniere seconde de la simulation.
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5.3.1.2 Données sur les positions par rapport aux axes des X, des y et des z

Comme pour les vitesses, la comparaison des positions du robot avant et apres la
téléportation a été effectuée pour garantir la téléportation exacte des données. La figure
5.25 montre la précision et la correspondance entre les positions réelles et les positions

téléportées, certifiant la haute qualité du circuit proposé.
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Figure 5.25 : Positions x, y et z pour la trajectoire circulaire : (a) position X, (b) position y,
(c) position z.

La figure 5.25 (a) représente différentes positions du robot par rapport a I'axe des abscisses.
Les deux graphiques du mouvement du robot sont identiques; ils sont similaires a une onde
sinusoidale dont I'amplitude est fixée a 10 m et la période a 65 secondes. La figure 5.25 (b)

illustre la correspondance parfaite des positions par rapport a I'axe des ordonnées. Les
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graphiques représentent une courbe de Gauss avec un sommet a 20 m centré a la 30e
seconde. La figure 5.25 (c) illustre les positions relatives a 6, qui est 'angle entre 1'axe des
x du robot et 1'axe des x du systéme global. 8 d’avant téléportation coincide avec 8 d’apres
téléportation. Les graphiques croissent de manicre linéaire avec une pente de 0.1, allant

ainsi de 0 a 6 radians a la 60e seconde.

5.3.2 T¢léportation des données quantiques pour la trajectoire sinusoidale

5.3.2.1 Données sur les vitesses longitudinale, latérale et angulaire
La figure 5.26 montre la correspondance entre le graphique des données des vitesses et

celui des données téléportées correspondantes.
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(c)
Figure 5.26: Comparaison entre les données réelles et les données téléportées des
vitesses : (a) longitudinale, (b) latérale et (c) angulaire.
La figure 5.26 (a) illustre la coincidence entre la vitesse lin€aire d'entrée et la vitesse
linéaire téléportée. Les deux vitesses longitudinales sont passées de 0 a 1.013 ™/, ce qui
correspond au maximum global du graphique a la premiére et a la 30e seconde de la
simulation. Les deux graphiques des vitesses longitudinales sont semblables a une ligne
ondulée qui atteint ses minima locaux de 0.276 /¢ a la 14e, 18e, 45¢ et 49e secondes et
atteint ses maxima locaux de 0.622 ™/s ala 15.5¢ et 45¢ secondes. La vitesse latérale
téléportée est partie de 0 pour se stabiliser a 6.713 - 10720 ™/, tandis que, la vitesse
latérale avant téléportation est restée égale a 0 /s tout au long de la simulation. La
différence étant insignifiante, on peut supposer une téléportation parfaite de la vitesse
latérale. La figure 5.26 (c¢) montre la correspondance parfaite entre la vitesse angulaire
avant et apres téléportation. Au début de la simulation, les deux vitesses angulaires
commengcaient a 0 avant de diminuer soudainement jusqu'a —2.242 rad/ s entre la 11.5¢
et la 15.5¢ secondes. Le signe négatif indique la résistance a la rotation de la voiture lors
du braquage a gauche. Ensuite, les vitesses augmentent lentement jusqu'a 0 rad/ s entre la
15.5e et la 19.5¢e secondes. Les deux vitesses angulaires sont restées égales a zéro jusqu'a
la fin de la simulation. Mais entre la 43.5¢ et la 47.2e secondes, ces vitesses augmentent
subitement jusqu'a 2.242 rad/ s- Le signe positif indique la résistance a la rotation de la
voiture lors du braquage a droite. Pour finir, les vitesses baissent progressivement jusqu'a

0724/  entre 1a 47,2¢ et la 50e secondes.



5.3.2.2 Données sur la position par rapport aux axes des x, des y et des z

La figure 5.27 montre la correspondance entre les positions avant

téléportations pour certifier la qualité du circuit utilisé.
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Figure 5.27 : Positions X, y et z pour le suivi de la trajectoire sinusoidale : (a) position x,
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et apres leurs

La figure 5.27 (a) illustre les positions relatives a I'axe des x avant et apres téléportation.

Ainsi, les deux graphiques sont similaires, ils croissent de manicre linéaire avec une pente

de 0.167 allant de 0 a 10 m a la 60e seconde. La figure 5.27 (b) représente les positions du

robot par rapport a I'axe des y avant et apres téléportation. Les graphes sont identiques et

semblables a une onde sinusoidale dont I'amplitude est fixée a 10 m et la période a 65
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secondes. La figure 5.27 (c) présente les graphiques des positions en fonction de 6. La
ligne de base des deux graphiques est ¢tablie a 1.398 radians a la 0.1e et la 60e secondes,
tandis que le point minimum de -1.40431 radians s’est produit a la 30e seconde. Les
graphiques ressemblent donc a une fonction gaussienne inversée, capturant efficacement
la coincidence des graphes des positions de 8 avant et apres téléportation.

Ces résultats démontrent avec succés l'utilisation de la téléportation quantique pour
I'échange des données entre deux systémes robotisés ; cela pourrait étre pertinent pour des
transferts sécuritaires tout en surmontant les limites de la communication classique sans
fil, comme les ondes électromagnétiques et les signaux codés transférés par WI-FI. Les
signaux de la communication classique sont généralement affectés par le bruit et les
interférences dans des environnements difficiles, ils peuvent aussi étre atténués sur des
longues distances séparant le robot mobile de sa station de commande. La téléportation
quantique est donc une meilleure alternative a la communication classique pour un transfert
imperturbable de données dans des domaines tels que : Exploration spatiale Permettant des
communications instantanées et sécurisées entre la Terre et les sondes, exploration sous-
marine, régions polaires ou les réseaux classiques ne sont pas fiables, la téléportation
quantique pourrait offrir un moyen de transmettre des données sans étre affecté par les

conditions environnantes.
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Chapitre 6 — Conclusion

L'optimisation et la régulation des parametres du régulateur PD ont constitu¢ des défis
importants dans le suivi des trajectoires du CLMR. Afin de pallier ces challenges, une
optimisation avancée pour l'amélioration du suivi des trajectoires est proposée en trois
¢tapes, a savoir, la construction du CANN et du QANN pour identifier les parameétres du
CLMR, le développement des algorithmes PSO et QPSO pour adapter les trajectoires
tenant compte des paramétres du régulateur PD, et pour finir, le développement d'un
protocole de téléportation quantique pour assurer la communication entre le CLMR et sa

station de commande.

Pour la premiére étape, les algorithmes CANN et QANN ont été programmés pour prédire
la masse et le moment d’inertie d’'un CLMR. Les résultats observés montrent que dans
100% des cas, QANN performe mieux, prédisant des valeurs qui se rapprochent le plus des
valeurs réelles. CANN performe moins bien comparé a QANN, car il fait du surajustement.
Les résultats du QANN sont prometteurs pour diverses tidches de régression et de
classification pour lesquelles les modeles classiques font du surajustement des
parameétres. Les résultats de la deuxiéme étape montrent que, dans des conditions
normales, les algorithmes PSO et QPSO donnaient des résultats similaires en ce qui
concerne leurs RMSE respectifs. Cependant, QPSO a obtenu une meilleure optimisation
de K, et Ky, et cela avec un meilleur temps de convergence et une meilleure
stabilité lorsque les particules ont été initialisées a zéro avec des vitesses initiales
inférieures a 1 % de la vitesse maximale. Ces résultats proposent 1’algorithme QPSO pour
diverses applications de commande a distance, telles que les voitures autonomes, la

navigation robotique et la planification de la trajectoire des drones. Pour la derniére étape,
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les données originales et les données téléportées des vitesses et des positions du robot ont
¢té comparées pour garantir la précision du protocole proposé. Les résultats comparés
¢taient similaires, ce qui prouve que le protocole de téléportation proposé fonctionne

parfaitement bien, méme lorsqu'il est soumis a des tests de robustesse.

Les versions quantiques des trois algorithmes développés dans ce travail ont généralement
montré de meilleures performances, tant en termes de temps de calcul que de qualité des
solutions obtenues. Toutefois, ces résultats sont basés sur des simulations, et un ordinateur
quantique réel offrirait des avantages supplémentaires. Néanmoins, la construction et
l'entretien de ces machines restent colteux en raison de la nécessité de maintenir des
conditions extrémes, comme des températures proches du zéro absolu, ainsi que des défis
liés a la stabilité et a la fiabilité des qubits. C'est pourquoi, pour nos travaux futurs, nous
prévoyons mettre en ceuvre ces algorithmes dans un environnement réel afin d'évaluer leurs
performances sur du matériel quantique physique. Cela pourrait conduire a une
accélération exponentielle de la vitesse de traitement et a une amélioration de la robustesse,

augmentant ainsi 'efficacité du robot pour le suivi des trajectoires.
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