N
N

N

HAL

open science

Intelligence artificielle et Objets Cyber-physiques:
convergence pour la ville intelligente

Fabien Mieyeville, Antoine Bonneau, Frédéric Le Mouél, Olivier Bareille

» To cite this version:

Fabien Mieyeville, Antoine Bonneau, Frédéric Le Mouél, Olivier Bareille. Intelligence artificielle et
Objets Cyber-physiques: convergence pour la ville intelligente.

scientifiques sur les territoires intelligents, Jul 2023, Ajaccio, France. hal-04140704

HAL Id: hal-04140704
https://inria.hal.science/hal-04140704
Submitted on 26 Jun 2023

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Distributed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License

TERINT 2023: 2iéme rencontres


https://inria.hal.science/hal-04140704
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://hal.archives-ouvertes.fr

2éeme rencontre scientifique sur les TERritoires INTelligents (TERINT2023)

Intelligence artificielle et Objets Cyber-physiques : convergence pour la ville intelligente

Fabien Mieyeville!, Antoine Bonneau!?, Frédéric Le Mouél? et Olivier Bareille?
!'Univ Lyon, Université Claude Bernard Lyon 1, INSA Lyon, Ecole Centrale de Lyon,
CNRS, Ampére, UMRS5005, 69622 Villeurbanne France,

2 Univ Lyon, INSA Lyon, Inria, CITI, EA3720, 69621 Villeurbanne, France
3 Ecole Centrale de Lyon, LTDS - CNRS UMR 5513, Ecully, 69134, France

Résumé

Intelligence artificielle et intelligence ambiante sont deux notions intrinséquement liées qui trouvent un essor parti-
culier dans l'intégration actuelle de I'internet des objets et des réseaux de capteurs dans I'environnement physique
de maniére pervasive. La réduction de la dimension physique des circuits permet d’envisager la création d’environ-
nements intelligents. Si la taille réduite des systémes et les contraintes énergétiques limitent encore les perfor-
mances de tels systémes, la mise en réseau et le recours a du Machine Learning permet d’envisager des systémes
performants, autonomes et résilients adaptés aux Smart Cities de demain.

1 1A, Aml, loT et WSN : vers un paradigme distribué

L’informatique ubiquitaire formalisée par Weiser en 1991 a évolué dans les années 2010 en un paradigme plus
geénéral de l'intelligence ambiante (Aml — Ambient Intelligence). Cette intelligence ambiante est aujourd’hui répartie
en deux catégories :

- l'environnement rendu intelligent par la pervasivité de minuscules systémes embarqués instrumentés (vi-
sion historique) tels que les réseaux de capteurs sans fil ou WSN (Wireless Sensor Networks),

- les objets du quotidien rendus intelligents ce qui a donné lieu a l'internet des objets ou loT (Internet of
Things).

L’intelligence artificielle (1A) et intelligence ambiante sont intrinséquement liées. Selon les écoles de pensées, I'lA
peut étre vue comme le prolongement naturel de l'intelligence ambiante la ou d’autres voient I'intelligence ambiante
comme I'étape suivante de l'intelligence artificielle. En effet, au-dela de la capacité de I'environnement a interagir
avec 'homme de maniére directe ou indirecte au travers de représentations numériques voire permettre une inte-
raction totale entre un environnement virtuel tel qu’internet et le monde physique, la capacité de cet environnement
a évoluer est intimement lié a l'intelligence ambiante. Pour sa part, I'intelligence artificielle trouve dans 'informatique
ubiquitaire sa seconde possibilité (la robotique étant la premiére) d’'une incarnation physique.

Chacune de ces deux catégories a donné lieu a ses propres représentations, ses propres implémentations et ses
propres paradigmes. Si ces catégories différent sur leur besoin énergétique et la gestion de leur alimentation (entre
'environnement intelligent ou 'autonomie compléte est visée et les objets du quotidien ou il est acceptable d’étre
branché en continu ou rechargé fréquemment), ils partagent cependant le méme paradigme sur la donnée a savoir
un traitement en dehors du réseau de collecte et de l'interaction avec I'utilisateur :

- dans les réseaux d’intelligence ambiante (WSN), les données sont rapatriées vers un noeud central pour
une migration vers un point de centralisation et traitement des données car le matériel des capteurs pré-
sente une trop faible puissance de calcul et de mémoire,

- les objets connectés sont pour leur part chacun reliés par le cloud, la donnée est mutualisée dans le cloud
et traitée dans le cloud. La totalité de la donnée n’existe pas sur un point matériel du réseau mais dans le
cloud (a la différence avec ci-dessus ou la donnée peut exister dans le réseau).

Cependant dans les deux cas le passage a un paradigme distribué est envisageable : le recours au Mist Computing,
Edge Computing et Cloud Computing pour les objets du quotidien connectés, et 'amélioration des plateformes
matérielles en puissance de calcul et taille de mémoire rendent envisageable du calcul [1] voire de I'apprentissage
[4] au plus proche du nceud pour les WSNs.

D’un point de vue énergétique, IA comme Aml connaissent actuellement une évolution : les besoins énergétiques
actuels de calcul pour I'l|A (Machine Learning, etc.) sont assez peu compatibles avec les enjeux sociétaux et pla-
nétaires. L’augmentation de I'autonomie des dispositifs de I'intelligence ambiante a amené I'évolution de I'loT vers
la notion d’Edge Computing [1]-[4] et entrainé les WSNs (considérés comme les « Low End Devices » de I'loT [5])
vers I'autonomie énergétique totale (par récupération de I'énergie ambiante) [6]-[8]. Ces contraintes énergétiques
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deviennent d’autant plus présentes dans des systémes devant étre déployés de maniére pérenne dans des envi-
ronnements physiques pour lesquels le recours au systémes autonomes par récupération d’énergie devient une
pratique répandue [6,9].

Ces deux notions trouvent une application naturelle dans les batiments intelligents et villes intelligentes. Dans notre
cas d’études, nous sommes particulierement intéressés par la dimension Structural Health Monitoring des bati-
ments et infrastructures et la maniére dont I'|A comme I’Aml peuvent augmenter les capacités de détection de santé
des structures.

2 Machine Learning en environnement contraint

En systémes embarqués autonomes, I'implémentation de I'lA passe le plus souvent par du Machine Learning. Que
ce soit sur des solutions loT ou WSNs, I'apprentissage sur des systémes embarqués enfouis rencontrent plusieurs
difficultés :
- Le systéme distribué déployé est en environnement contraint multi-échelles [11]
- La donnée est plutdt en faible volume et en général bruitée
- Les systémes matériels disposent de capacité calculatoire et de mémoire réduite afin de présenter de
faibles consommations énergétiques
- L’apprentissage ne se fait pas de maniére continue [10] car il dépend des ressources énergétiques dispo-
nibles dans I'’environnement.

Les travaux présentés ici présenteront des résultats préliminaires sur de I'apprentissage distribué (Federated Lear-
ning) sur cible matérielle a ultra faible consommation pour des applications de surveillance de santé de structure
(Structural Health Monitoring). Nous présenterons une approche globale de la simulation a la validation expérimen-
tale.

Notre approche globale présente de plus deux particularités :
- Une approche intégrative de I'énergie : prise en compte du colt énergétique des simulations et établisse-
ment des modéles et algorithmes jusqu’au co(t énergétique des systémes distribués déployés.
- Une approche transdisciplinaire qui intégre les champs de la cognition et de la sociologie pour étudier les
typologies d’apprentissage des objets distribués et leur relation a 'environnement
Une proposition de cadre théorique intégrant ces deux spécificités sera également présentée.
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