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Résumé
Les applications industrielles utilisant l’apprentissage au-
tomatique pour contrôler des systèmes embarqués doivent
apprendre avec très peu d’essais. En effet, le nombre d’ex-
périences possibles durant la phase d’apprentissage est
souvent limité, par des contraintes de temps ou de bud-
get. Cet objectif d’apprentissage rapide peut être atteint en
utilisant du transfert de connaissances formalisé mathéma-
tiquement avec les outils de la théorie des catégories.
Nous présentons une approche originale de l’apprentis-
sage automatique qui transmet ses connaissances à des si-
tuations nouvelles en s’appuyant sur les outils existants du
domaine. Des résultats expérimentaux sont présentés sur
un circuit de voitures miniatures.

Mots Clef
Apprentissage Automatique, Théorie des Catégories, Ap-
prentissage par Transfert, Circuit de Voitures Miniatures.

Abstract
Industrial applications relying on Machine Learning (ML)
to control robotic systems need to learn with few trials.
The number of experiments in this context is limited by ei-
ther the available time or budget. Such a goal can be at-
tained by using knowledge transfer formalized mathemati-
cally with tools from category theory.
This leads to a new ML approach that transposes accumu-
lated knowledge to new configurations, while still relying
on existing ML tools. Illustrations of this innovative solu-
tion are presented using a slot car game.

Keywords
Machine Learning, Category Theory, Transfer Learning,
Slotcar.

1 Introduction
La nécessité pour les algorithmes contrôlant des systèmes
embarqués de devoir apprendre, avec peu de données, com-
ment évoluer dans un environnement partiellement connu,

est de plus en plus importante. Beaucoup d’approches uti-
lisent pour cela l’apprentissage par renforcement et, plus
particulièrement, les réseaux de neurones qui ont prouvé
leur efficacité sur des systèmes embarqués.
Néanmoins, ces approches nécessitent beaucoup de don-
nées pour l’apprentissage, qui peuvent ne pas être dispo-
nibles en fonction de contraintes de temps ou de budget.
Pour illustrer ce besoin d’apprentissage automatique utili-
sant peu de données, nous utilisons le secteur automobile.
Plus particulièrement, les voitures à transmission auto-
matique proposent habituellement plusieurs modes (sport,
neige, etc.) qui configurent les réglages de la transmis-
sion. Néanmoins, adapter ces réglages aux préférences de
chaque conducteur reste un défi. Par exemple, considérons
un algorithme ajustant les préférences du conducteur pour
le mode neige. Si 100 essais sont nécessaires pour l’appren-
tissage, le mode neige étant utilisé 1 fois par an, il faudra un
siècle pour avoir des résultats. Les algorithmes d’apprentis-
sage automatique nécessitant des milliers d’essais ne sont
donc pas envisageables dans ce cas.
L’idée de départ de ce projet était de proposer une ap-
proche alternative sous forme d’un algorithme aussi per-
formant que les méthodes de l’état de l’art, mais capable
d’apprendre avec environ 1% du temps, des données et de
la puissance de calcul que demandent ces méthodes.
Nous présentons d’abord les publications utilisant les cir-
cuits de voitures miniatures comme support expérimental,
la plupart portant sur le contrôle de ces systèmes. Ensuite,
nous présentons la théorie de notre approche et les deux
types de problèmes sur lesquels nous travaillons : le cas bi-
jectif où le système imite un savoir élément par élément, et
le cas utilisant la théorie des catégories où le système trans-
pose un savoir au niveau des types d’éléments. Ces deux
cas utilisent le transfert de connaissances comme dans le
Lifelong Machine Learning [4]. Nous décrivons enfin le
support expérimental et les résultats obtenus.

2 Travaux Antérieurs
En raison de leur facilité d’approche et de leur faible coût,
les circuits de voitures miniatures (voir figure 1) sont utili-



sés dans de nombreux domaines, de la théorie du contrôle
à l’Intelligence Artificielle (IA). Nous présentons ici un
aperçu des utilisations de ce type de circuits dans des tra-
vaux pertinents pour notre projet, puis nous élargissons à
des problèmes liés a l’apprentissage avec peu d’exemples.

FIGURE 1 – Exemple de circuit de voitures miniatures

2.1 Outil pédagogique
Les circuits de voitures sont largement utilisés pour en-
seigner l’interfaçage et l’exploitation de capteurs [23] et
d’actionneurs [5] avec un calculateur. Les signaux réels,
contrairement aux signaux simulés, ajoutent un degré de
difficulté comme le mentionne [22] : « les moteurs des
voitures génèrent une quantité importante de bruit éléc-
trique » ; cette publication propose une solution concrète
pour limiter ce problème. De plus, un tel système n’est pas
linéaire indépendant du temps (LTI) puisque le circuit et les
voitures nécessitent tous les deux de l’entretien pour main-
tenir les performances constantes : graissage et nettoyage
internes pour la voiture, et nettoyage pour la piste. L’ar-
ticle met également l’accent sur les incertitudes dans les
mesures des signaux, en particulier pour le capteur utilisé
pour indiquer la position de la voiture. La détection des dé-
fauts des capteurs est aussi détaillée dans [10] dans le cadre
de la conception et du test d’IA pilotant la voiture.
Plus généralement, les circuits de voitures sont utilisés pour
enseigner les micro-contrôleurs dans [31], la mécatronique
dans [14] et [11], les systèmes temps réel et l’IA dans [3].

2.2 Validation de théories du contrôle
Des codes barres imprimés sur les rails pour localiser la
voiture et un micro-contrôleur embarqué pour ajuster la vi-
tesse en conséquence peuvent être utilisés afin de contrôler
de façon autonome la voiture [13]. Le contrôle de convois
de véhicules, implanté sur un micro-contrôleur 32 bits, est
validé dans [20] à l’aide de capteurs embarqués mesurant
la vitesse et l’accération. Le développement et la validation
de nouveaux concepts de « Mobilité en tant que service »
sont évalués sur un circuit de voitures dans [28].
Les circuits de voitures sont également mentionnés dans
[24] pour l’important couple électrique du moteur comparé

au poids de la voiture. Cette caractéristique en fait un cas
d’étude intéressant de lois de commande optimales limitant
le couple pour protéger l’actionneur : le moteur.

2.3 Validation des algorithmes d’IA
La solution proposée par [15] contrôle la vitesse de la voi-
ture grâce à un perceptron multicouche qui utilise un al-
gorithme de traitement d’images pour localiser la position
de la voiture. Le temps d’apprentissage de la stratégie de
contrôle est de 45 minutes. La solution d’apprentissage par
renforcement [17] repose sur un perceptron multicouche à
convolution pour localiser la voiture, et sur un contrôle via
quatre niveaux de tension. La phase d’entraînement du per-
ceptron prend 12 heures, et celle de la stratégie de contrôle
nécessite 30 minutes supplémentaires. Une autre méthode
d’apprentissage par renforcement utilise un réseau de neu-
rones pour contrôler la vitesse de la voiture : décrite dans
[12], elle consiste à construire une représentation de l’état
permettant à la voiture de rester sur la piste. Un algorithme
évolutionniste est proposé dans [7] pour piloter la voiture
grâce à une caméra neuromorphique.
Une solution plus rapide pour rendre autonome une telle
voiture en quelques tours de circuit est décrite dans [27]
et consiste à ajouter des accéléromètres et un micro-
contrôleur embarqués pour cartographier le circuit (répar-
tition des virages et des lignes droites). L’algorithme de
contrôle est ensuite capable d’adapter la vitesse de la voi-
ture grâce à une boucle à verrouillage de phase. Des al-
gorithmes génétiques sont enfin comparés aux algorithmes
d’apprentissage par renforcement dans [19] dans le but
d’ajuster le régulateur PID (proportionnel, intégral, dérivé)
embarqué pilotant la voiture.

2.4 Validation des algorithmes de prédic-
tions

Les circuits de voitures sont également utilisés pour valider
les algorithmes de prédictions basés sur des algorithmes
d’apprentissage automatique comme les Modèles de Mar-
kov cachés dans [30] et [2], et les estimations de positions
calculées grâce à des mesures inertielles utilisant des filtres
de Bayes à processus Gaussien dans [16]. Cette dernière
solution permet à la méthode de rejouer une stratégie ap-
prise en observant un expert humain jouant sur 16 tours.
Un autre estimateur exploitant des données inertielles pour
piloter une voiture est proposé dans [21] et repose sur des
modèles de mélanges gaussiens.

2.5 Apprentissage par imitation et analogies
En dehors du domaine du circuit de voitures, l’imitation
d’un ou de plusieurs exemples est une solution au problème
de l’apprentissage avec très peu de données. L’approche
décrite dans [9] et utilisée dans un contexte de robotique
manipulatrice consiste à transformer des exemples fournis
par un humain en un programme compréhensible tant par
l’humain que par la machine. Ce programme est réutilisé
dans des cas similaires à ceux des exemples. La notion
d’analogie est aussi exploitée en classification et dans le



contrôle d’agents [26], par exemple dans des jeux de stra-
tégie en temps réel [29].

3 Contrôler une voiture électrique
par apprentissage automatique

3.1 Objectifs
Bien que les méthodes présentées en partie 2 parviennent
à contrôler avec succès une voiture électrique miniature
sur un circuit inconnu, ces méthodes nécessitent un grand
nombre de tours d’apprentissage, ou alors compensent une
durée d’apprentissage réduite par l’utilisation de capteurs
embarqués, tels que des accéléromètres. Notre objectif est
d’aboutir à une méthode d’apprentissage automatique qui
pourrait apprendre avec peu de ressources, en particulier
sans l’ajout de capteurs supplémentaires, et qui parvien-
drait à contrôler la voiture en temps réel avec une frac-
tion de la puissance de calcul auparavant requise. Ces
conditions aboutissent à une approche d’apprentissage au-
tomatique qui est entraînée sur quelques tours, en n’utili-
sant comme données que les courants et tensions mesurés
sur la piste, et qui fonctionne par exemple sur un micro-
contrôleur 8 bits d’Arduino Mega cadencé à 16MHz.
À notre connaissance, de tels prérequis ne sont pas vé-
rifiés par les méthodes existantes. C’est pourquoi nous
nous sommes lancés dans la conception d’une nouvelle
approche d’apprentissage automatique, en s’inspirant de
concepts philosophiques, puis en la formalisant rigoureu-
sement avec les outils mathématiques de la théorie des ca-
tégories.

3.2 Solution inspirée de concepts philoso-
phiques

Notre approche travaille à l’échelle des entités, définies ci-
dessous, et non à celle des échantillons. Travailler à cette
échelle peut s’apparenter à travailler à l’échelle du mor-
phème en linguistique, i.e. le plus petit élément significa-
tif d’un langage, conformément à la définition de [6]. Cela
comprend une analyse des signaux échantillonnés pour dé-
tecter les entités. Celles-ci sont nos objets du quotidien :
les tronçons du circuit (lignes droites et courbes du circuit,
zones de danger pour l’algorithme) et la voiture elle-même.
Comme tout objet cognitif, elles disposent de certaines pro-
priétés : cohérence relative, continuité de mouvement, per-
manence de l’existence.
Toutefois, le monde qui nous entoure n’est pas seulement
constitué d’objets : il comporte aussi des sujets. En particu-
lier, dans les problèmes considérés, il existe une représen-
tation de ce que l’on appelle le « Moi », c’est-à-dire l’entité
contrôlée par nos actions. Dans le cas spécifique du circuit
de voitures, trouver ce « Moi » n’est pas nécessaire, puisque
l’IA contrôle une seule entité : la voiture, donc le « Moi ».
De plus, les modèles obtenus ne sont pas éternellement
valides, puisque le « Moi » et l’environnement constitué
des autres entités peuvent évoluer. Afin que notre approche
continue de fonctionner dans un environnement en évolu-

tion, nous nous sommes inspirés de l’approche scientifique
décrite dans [25] : « un système faisant partie de la science
empirique doit pouvoir être réfuté par l’expérience ». Nous
concevons notre logiciel de sorte qu’il puisse remettre en
cause ses propres résultats, puis reconstruire ses modèles.
Cette remise en cause se produit dès que l’erreur entre les
mesures du système et les prédictions du modèle est supé-
rieure à un seuil.
Enfin, en lien avec le concept heideggerien de Dasein, lit-
téralement être-là [8], un humain confronté à la conscience
de soi et de la mort percevra ce « Moi » comme plus qu’un
simple système contrôlable, et le dotera ainsi d’un instinct
de survie. Nous modélisons ce « Moi » à partir d’une phi-
losophie similaire : au fur et à mesure qu’il expérimente le
monde qui l’entoure, ce « Moi » classe les entités environ-
nantes comme amies ou ennemies, selon les bénéfices ou
pertes qu’elles occasionnent. Une stratégie basique est en-
suite appliquée, à savoir transférer les comportements qui
n’étaient pas dangereux lors de situations précédentes.
En résumé, notre algorithme prend en compte les récom-
penses qu’il tire de son environnement afin de classifier
les entités, comme en apprentissage par renforcement. En-
suite, par analogie avec les méthodes scientifiques em-
piriques, cette classification et les modèles sont remis à
jour lorsque les prédictions ne correspondent plus aux me-
sures. Enfin, le « Moi » est contrôlé dans le but de survivre,
conformément à l’instinct de survie dont un joueur le dote.
Nous présentons dans la section suivante comment formali-
ser mathématiquement une telle approche d’apprentissage
automatique, en particulier dans le but de transposer des
connaissances acquises à une situation inconnue.

4 Utilisation d’analogies pour le
transfert de connaissances

L’un des outils les plus efficaces dont dispose l’humain
pour évoluer dans une situation inconnue est sa capacité
à faire des analogies entre cette nouvelle situation et ses
expériences passées. Nous pressentons qu’une IA capable
d’établir des analogies, et sachant comment conduire une
voiture électrique miniature sur un circuit, sera capable de
transposer ces capacités à une autre configuration, même si
elle est de forme ou de taille différente.
Les situations où deux problèmes ont exactement le même
nombre d’états et des structures isomorphes sont rares.
Néanmoins, il existe des outils mathématiques pour identi-
fier des structures non isomorphes tels que l’équivalence de
catégories en théorie des catégories [18]. La théorie des ca-
tégories est un outil mathématique puissant apparu au mi-
lieu du XXème siècle en lien avec la topologie algébrique,
et développé dans le but de transférer des concepts et des
théorèmes entre différentes branches des mathématiques.
Dans l’esprit de la théorie des ensembles, l’identification
se réduit aux relations d’identité et aux cas bijectifs, tandis
que la théorie des catégories apporte des descriptions plus
riches des objets au travers de l’introduction de flèches (ou
morphismes) entre objets, ce qui permet de nouvelles sortes



d’identifications. Comme la plupart des outils d’apprentis-
sage automatique s’appuient sur la théorie des ensembles et
non sur la théorie des catégories, nous illustrons ci-dessous
la plus-value d’un tel cadre mathématique.

4.1 Analogies entre deux situations

Une catégorie C est une collection d’objets et de mor-
phismes (ou flèches) entre certains de ces objets, munie
d’une composition de morphismes, et peut ainsi être as-
similée à un graphe orienté. Si A et B sont des objets de
C, la flèche a : A → B est un isomorphisme si elle est
inversible, i.e s’il existe une flèche b : B → A, telle que
ba = IdA et ab = IdB . Dans ce cas, les objets A et B
sont isomorphes. Les isomorphismes définissent une rela-
tion d’équivalence sur la classe des objets de C. On note
C/ ' son quotient. Aussi, si F : C → C′ est ce qu’on
appelle une équivalence de catégories, celle-ci induit une
bijection F ′ : (C/ ') → (C′/ ') entre les classes d’ob-
jets isomorphes même si F n’est pas bijective. Dès lors,
on n’identifie plus les objets (ou états) un à un entre deux
situations, mais les types (ou classes d’isomorphismes) de
ces états.
Ce procédé peut être utilisé dans le cas de problèmes obser-
vables. En effet, considérons deux ensembles d’états non
vides C et C′ sans autre hypothèse sur leur cardinalité. Sup-
posons aussi l’existence de deux fonctions d’observations
f : C → O et f ′ : C′ → O′. Quitte à restreindre O
et O′, supposons que ces deux fonctions sont surjectives.
Pour tout o ∈ O, on dit que les états x ∈ C dont l’obser-
vation associée est o (i.e f(x) = o) sont de type To. Cela
définit une relation d’équivalence Rf sur l’ensemble C :
∀x, y ∈ C, x Rf y si et seulement si (ssi) f(x) = f(y).
Transposé dans le champ lexical de la théorie des catégo-
ries, cela revient à placer une flèche inversible entre deux
objets x et y de C ssi x Rf y. C devient alors une catégo-
rie, où toutes les flèches sont inversibles et telle que C/ '
est exactement le quotient C/Rf , quotient qui définit aussi
l’ensemble des types d’états de C. Puisque ces types ont été
définis via les observations, la surjection f : C → O induit
une bijection f̃ : (C/ ')→ O entre l’ensemble de types et
l’ensemble d’observations. f̃ est donc l’inverse de la fonc-
tion T : O → (C/ '), o 7→ To qui définit les types To. Le
même raisonnement peut être reproduit à partir de C′ et de
f ′.
Enfin, supposons qu’il existe une bijection G : O → O′

entre les ensembles d’observation et que O et O′ sont donc
de même cardinalité. Ainsi, on peut définir une autre bi-
jection F ′ = f̃ ′−1 ◦ G ◦ f̃ : (C/ ') → (C′/ ') entre
les ensembles de types d’objets, bijection en réalité in-
duite par l’équivalence de catégories F : C → C′ défi-
nie comme suit : pour tout x ∈ C, soit o = f(x) et soit
x′ ∈ f ′−1(G(o)), définissons F telle que F (x) = x′. Si
C et C′ ont des cardinaux différents, F ne peut pas être bi-
jective. Par construction, F envoie chaque état x vers un
état x′ du même type (modulo G). Cela permet de relier les
catégories C et C′, de telle sorte que si l’on dispose d’une

stratégie applicable dans C′, elle peut être transposée dans
C par la fonction F .
L’utilisation de la théorie des catégories permet de forma-
liser tout un éventail de situations. Nous choisissons de
l’illustrer sur un circuit de voitures miniatures.

4.2 Analogies entre configurations d’un cir-
cuit de voitures

Nous introduisons les notations suivantes : soient N et N ′

les nombres de segments par configuration du circuit, et
C = {s, s ∈ [1, N ]}, C′ = {s′, s′ ∈ [1, N ′]} les en-
sembles de positions possibles de la voiture sur le circuit,
qui ne sont utiles que pour le raisonnement théorique et ne
sont pas utilisés lors des expériences. Soient (u, i)s (resp.
(u′, i′)s′ ) la tension et le courant mesurés lorsque la voi-
ture passe sur la section s (resp. s′). Soit 1 ≤ s0 ≤ N
(resp. 1 ≤ s′0 ≤ N ′) la position initiale de la voiture dans
la configuration C (resp. C′). Nous notons k une ligne droite
de C et l un virage. De même, soient k′ une ligne droite et
l′ un virage de C′.
Dans la configuration C′, le joueur peut agir sur (u′, i′)′s en
utilisant la manette de jeu, ce qui correspond à la stratégie
π′ définie par (1).

π′(s′) =

{
(u′, i′)k′ , si s′ est une ligne droite
(u′, i′)l′ , sinon

(1)

Nous voulons identifier C et C′, pour pouvoir transposer la
stratégie π′ de C′ à C. Les états de C sont les positions s de
la voiture sur le circuit. De même, les états de C′ sont les
positions s′. Si N = N ′ et s0 = s′0, nous pouvons définir
une bijection entre C et C′ et transposer π′ de manière tri-
viale. En revanche, siN 6= N ′ ou s0 6= s′0, il est impossible
de définir une telle bijection.
Cependant, si nous transformons C et C′ en catégories, en
définissant des morphismes, nous serons capables de dé-
finir une équivalence de catégories F : C → C′. Dès
lors, nous définirons la stratégie π appliquée sur C par
π = π′ ◦ F . Pour définir ces morphismes, nous utilisons
la fonction observable f définie sur les états s de C comme
suit : f : C → {1, 2} avec f = h ◦ g où g et h sont telles
que g(s) = (u, i)s et h ((u, i)s) = 1 si s est un virage, et
2 sinon. f ′ est définie de la même manière sur les s′ de C′,
c’est-à-dire f ′ : C′ → {1, 2} avec f ′ = h′ ◦ g′ et g′ et h′

sont définies de la même manière que g et h, mais sur les
états de C′.
Nous définissons un isomorphisme entre deux états de C
ssi ils ont la même image par f , et un isomorphisme entre
deux états de C′ ssi ils ont la même image par f ′. Nous
définissons ensuite F : C → C′ par (2).

F (s) =

{
l′, si f(s) = 1

k′, si f(s) = 2
(2)

Il est facile de voir, si les définitions exactes sont connues,
que (2) est une équivalence de catégories qui permet de
transférer π de C′ à C. F induit une bijection F ′ entre les



ensembles de classes (ou types de position – ici C ,C ′

sont les types de virage et S ,S ′ sont les types de lignes
droites) : F ′ : (C/ ') → (C′/ ') où (C/ ') est égal à
{C ,S } et (C′/ ') est égal à {C ′,S ′}. On obtient finale-
ment F ′(C ) = C ′ et F ′(S ) = S ′.
Cet exemple de catégorisation systématique et de généra-
lisation prouve que nous ne travaillons pas à l’échelle des
états, mais que nous considérons les types d’états.

5 Résultats Expérimentaux
5.1 Matériel
Le support expérimental est constitué d’un circuit MINI
Challenge Set C1320 de la marque Scalextric dont le comp-
teur de tours mécanique a été remplacé par un capteur à
effet Hall omnipolaire à sortie binaire. Le courant est me-
suré par une résistance shunt placée en série avec les rails
d’alimentation. Le courant et la tension sont d’abord filtrés
par un filtre RC passif du second ordre décrit en annexe,
puis échantillonnés à fs = 100Hz. Le système ne contient
aucun capteur supplémentaire. Les algorithmes sont écrits
en C et exécutés en temps réel sur un Arduino Mega 2560
qui dispose de 8192 octets de mémoire vive (RAM). Nous
définissons la période d’échantillonnage par ts = 1/fs, et
l’instant associé à l’échantillon k est kts où k ∈ N.

5.2 Implantation dans le cas bijectif
Le cas bijectif mentionné en 4.2 correspond au cas où
N = N ′ et s0 = s′0 et repose sur une procédure d’imi-
tation en trois étapes. Un joueur humain commence par
conduire la voiture sur n tours, avec n = 3 dans nos ex-
périences. Les K valeurs de tensions v(kts) et de courants
i(kts) (0 ≤ k < K) échantillonnées sur le tour le plus
rapide, ainsi que le temps du tour associé tbest, sont sau-
vegardés dans la RAM, pour être ensuite rejoués par l’IA.
Une méthode d’optimisation (Newton) minimise la diffé-
rence entre le temps de tour de l’IA et tbest en ajustant la
commande par modulation en largeur d’impulsion (MLI)
basée sur les échantillons enregistrés v(kts).

5.3 Implantation dans le cas basé sur la théo-
rie des catégories

Ce cas, inspiré de la théorie des catégories, repose sur deux
modules : un module de récompense, ainsi qu’un module
de prise de décision, tous deux décrits ci-dessous.
Comme en apprentissage par renforcement, notre approche
s’appuie sur une récompense fournie par l’environnement.
Celle-ci est le résultat de la combinaison de trois variables.
La première variable est le temps du tour, mesuré direc-
tement par le compteur de tours. La seconde variable bi-
naire reflète la présence de la voiture sur la piste, et la der-
nière variable binaire indique si la voiture se déplace ou
pas. Ce module surveille constamment la voiture pour vé-
rifier qu’elle n’est pas sortie de la piste à cause d’une vi-
tesse trop élevée, ou qu’elle ne s’est pas arrêtée à cause de
frottements trop importants. Ces deux détecteurs reposent
sur une classification par k plus proches voisins (k-NN) en

utilisant les courants et tensions comme entrées. Le clas-
sificateur est entraîné sur 1301 échantillons avec k = 3.
Rappelons que les données sont échantillonnées à une fré-
quence de 100Hz : l’entraînement utilise donc 13 s de jeu.
Une version réduite des données du classificateur est utili-
sée afin d’être exécutable en temps réel sur l’Arduino.
En utilisant ce module de récompense, l’IA peut piloter
avec succès la voiture sur des circuits qu’elle découvre,
sans rejouer ou manipuler des échantillons enregistrés
lors d’une partie du joueur humain. La seule information
conservée par l’algorithme est une vitesse de sécurité dont
il sait qu’elle ne provoque ni sortie de piste, ni arrêt de la
voiture. Comme la configuration du circuit change, il n’y
a pas bijection entre les deux configurations : le cas bijec-
tif ne peut pas s’appliquer. L’IA s’appuie sur des analogies
et transpose les connaissances acquises dans une première
configuration en utilisant l’équation (1), conformément au
formalisme décrit en Partie 4. La fonction h((u, i)s) est
évaluée par un k-NN entraîné sur 2327 échantillons (u, i)
avec k = 5 et implémenté de la même façon que le premier
classificateur.
En pratique, l’approche par analogies se déroule comme
suit : la voiture démarre sur le circuit inconnu avec cette
vitesse de sécurité importée de la première configuration.
La fonction h((u, i)s) évaluée par le k-NN à partir des me-
sures de courant et de tension, détermine si la voiture est
dans une configuration que nous appelons courbe ou ligne
droite. L’IA choisit ensuite la meilleure commande utilisée
au cours des expériences précédentes, en gardant l’objec-
tif de minimiser le temps de tour en maintenant la voiture
sur la piste. L’algorithme permet donc de généraliser les
connaissances acquises au cours d’expériences passées et
de les appliquer dans une configuration radicalement dif-
férente. En effet, les deux circuits schématisés en figure 2
sont de forme et de taille différentes, et une simple repro-
duction d’une stratégie ou d’une commande préalablement
enregistrée conduirait rapidement à une sortie de route.

FIGURE 2 – Configuration des circuits : circuit 1 (à gauche), cir-
cuit 2 (à droite)

5.4 Résultats
Les expériences décrites dans cet article ont été menées sur
deux configurations de complexité différente présentées en
figure 2. La première est un anneau de 12 tronçons alors
que la deuxième dispose de 18 tronçons. Les temps au tour
sont décrits dans la table 1 pour le cas d’application de la
théorie des catégories et dans le tableau 4 pour le cas bijec-
tif. Ils sont donnés sous la forme (moyenne ± écart-type),



TABLE 1 – Temps de tour en secondes pour le cas d’application de la théorie des catégories (moyenne ± écart-type)

HUMAIN (10 tours) IA (jusqu’à 10 tours) RÉGLAGES DE L’IA

CIRCUIT 1 (12 tronçons)
Premier tour 2.99 ± 0.46 3.12 ± 0.09 MLI=39% de la vitesse maximale
Dernier tour 2.29 ± 0.14 2.52 ± 0.08 Analogies (adaptation de la vitesse)

CIRCUIT 2 (18 tronçons)
Premier tour 4.30 ± 1.16 3.66 ± 0.03 MLI=39% de la vitesse maximale
Dernier tour 3.08 ± 0.54 3.13 ± 0.02 Analogies (adaptation de la vitesse)

sauf pour le meilleur tour humain qui est le meilleur temps
obtenu parmi les 7 participants.

Impact de l’entretien. La voiture et le circuit sont régu-
lièrement entretenus, comme stipulé en partie 2.1, afin que
le système soit presque LTI et les résultats reproductibles.
L’impact de cet entretien peut être estimé sur la figure 3.
La non-invariance temporelle est aussi visible, puisque le
temps au tour augmente dès que l’on dépasse la cinquan-
taine de tours parcourus, malgré une MLI constante.
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FIGURE 3 – Le système ne présente pas d’invariance temporelle

Évaluation des classificateurs. Les matrices de confu-
sion des algorithmes de classification utilisés sont données
dans le tableau 2 pour l’estimateur du signal d’arrêt de
la voiture et dans le tableau 3 pour la fonction h((u, i)s),
qui détermine la forme du tronçon sur lequel la voiture se
trouve. Dans un souci de concision, l’estimateur de sortie
de piste n’est pas analysé dans ce document, car il est simi-
laire à celui du signal d’arrêt.

TABLE 2 – Matrice de confusion de l’estimateur "Voiture arrêtée"
sur 641 échantillons (u, i)

CLASSE ESTIMÉE

Arrêt Mouvement

CLASSE RÉELLE
Arrêt 171 1

Mouvement 4 465

TABLE 3 – Matrice de confusion de l’estimateur h((u, i)s) sur
287 échantillons (u, i)

CLASSE ESTIMÉE

Droite Courbe

CLASSE RÉELLE
Droite 51 5

Courbe 1 230

TABLE 4 – Temps au tour en secondes pour le cas bijectif

MEILLEUR HUMAIN IA

CIRCUIT 1 2.11 2.12 ± 0.05
CIRCUIT 2 2.67 2.65 ± 0.02

Résultats dans le cas bijectif. Dans le cas bijectif, l’al-
gorithme converge en moins de 5 tours de piste. Un
exemple de cette convergence est représenté figure 4. Si le
tour reproduit est le meilleur tour humain, cette approche
aboutit au meilleur temps au tour. Néanmoins, cet algo-
rithme ne peut être appliqué que si l’humain et l’algorithme
pilotent sur des circuits identiques, contrairement à la so-
lution qui s’appuie sur des analogies. En particulier, bien
que le meilleur tour imité (bijectif) se fasse en 2.65 s sur le
circuit 2 contre 3.13 s dans le cas où la voiture est pilotée
par une approche basée sur l’établissement d’analogies, ce
temps et ces vitesses ne sont viables que sur le circuit 2 et
ne peuvent aboutir à une quelconque généralisation. Toute-
fois, ce temps est une borne inférieure du temps atteignable
par un humain dans une configuration donnée.

Résultats dans le cas d’utilisation des analogies catégo-
riques. L’IA démarre à vitesse constante (tour 1 sur la
figure 5), importée depuis la configuration précédente. À
partir des mesures de courant et de tension, le k-NN dé-
tecte les tronçons du circuits qui ne présentent aucun dan-
ger. La MLI est ensuite augmentée dans le dernier de ces
tronçons dès le deuxième tour. Pour aboutir à une amélio-
ration moyenne du temps au tour due à cette accélération,
le procédé est répété sur trois tours (tours 2, 3 and 4), car il
n’y a pas d’invariance temporelle. Enfin, l’IA accélère dans
le deuxième tronçon qui ne présente aucun danger sur les
tours 5, 6 et 7 pour aboutir à un temps au tour final.
Dans les cas où le nouveau temps au tour est plus élevé
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FIGURE 5 – Un exemple d’utilisation des analogies

que celui attendu, l’IA remet en cause ses connaissances,
comme décrit en partie 3.2, en adoptant par exemple une
vitesse plus élevée au travers de la MLI.
Cette IA, qui repose sur l’établissement d’analogies entre
configurations et ne rejoue pas d’enregistrement d’une par-
tie précédente, est capable d’améliorer les temps au tour
en moins de 10 tours sur une piste inconnue. Sur le cir-
cuit le plus compliqué, l’IA atteint des temps similaires aux
temps humains : 3.08 s pour les derniers tours des joueurs
humains (a fortiori les meilleurs, car bénéficiant des straté-
gies mises en place lors des tours précédents) contre 3.13 s
en moyenne pour l’algorithme sur le circuit 2.
Les améliorations futures de l’algorithme sur un circuit in-
connu incluront l’optimisation des vitesses transposées par
la fonction h((u, i)s). En effet, seule une vitesse de sécu-
rité a été utilisée ici afin d’éviter les sorties de piste de la
voiture pilotée par l’algorithme, alors que certains tours hu-
mains ont occasionné des sorties de piste et n’ont donc pas
été comptabilisés.
Pour résumer les travaux sur le circuit de voitures, le cadre
théorique détaillé en section 4 permet au système d’être au
niveau des meilleurs joueurs humains sur ce jeu, le tout en
moins d’une minute, et sans ajout de capteurs embarqués.
Ce cadre permet d’atteindre de tels résultats sur des cir-
cuits inconnus où la simple reproduction d’un tour humain

conduirait immédiatement à une sortie de piste.

6 Conclusion
Nous avons illustré l’utilisation de concepts élémentaires
de la théorie des catégories dans un contexte d’appren-
tissage automatique pour un système embarqué : un cir-
cuit de voitures miniatures. Aucun capteur n’a été ajouté
à la voiture. Les seules informations utilisées sont le cou-
rant et la tension du circuit, ainsi qu’un compteur de tours.
Nous montrons comment transférer la connaissance ac-
quise d’une situation à une autre lorsqu’il n’y a pas de bi-
jection entre elles, en utilisant les analogies définies grâce
à cet outil mathématique.
Les résultats expérimentaux prouvent qu’il est simple de
mettre en œuvre un algorithme d’apprentissage automa-
tique basé sur la théorie des catégories, y compris sur un
calculateur à faible puissance de calcul. Cette théorie per-
met de transférer les connaissances à des situations jamais
rencontrées auparavant, tout en utilisant des outils clas-
siques et connus, ce qui permet à l’IA d’apprendre avec
peu de données.

Annexe 1 : filtre en échelle RC
Bien que les filtres actifs soient omniprésents de nos jours,
l’approche de « conception par les coûts », usuelle dans des
industries de production en grandes série, mène au choix
d’un filtre anti-repliement passif en échelle utilisant uni-
quement des résisteurs (R) et des condensateurs (C). No-
tons que si les filtres passifs en échelles composés de so-
lénoïdes et de condensateurs sont classiques, les versions
sans solénoïdes sont assez peu usuelles, d’où les précisions
apportées par cette annexe.
Le filtre a une fréquence de coupure fc, et sa fonction de
transfert est G(s) = 1/(sRC + 1)2 où s est la variable de
Laplace. Elle est approximée par un double réseau RC de
Cauer décrit dans [1] dont les valeurs de R et C du pre-
mier réseau RC vérifient fc = 1/(2πRC). Les valeurs
du second circuit RC, R/d et Cd avec {d ∈ R : d >
0}, sont calculées pour vérifier une condition sur l’erreur
maximale sur le gain e(d) entre G(s) et Ga(s), la fonc-
tion de transfert du réseau de Cauer définie par Ga(s) =
1/
(
(sRC)2 + s(d+ 2)RC + 1

)
. La fonction e(d) est dé-

finie par l’équation (3). Nous choisissons pour notre appli-
cation d = 0.1, ce qui conduit à une erreur inférieure à
0.5 dB, sans répercution sur les calculs qui en dépendent.
Une application avec deux réseaux RC identiques donne-
rait e(1) = 3.5 dB, ce qui diminuerait la performance glo-
bale du système. La tension et le courant sont tous les deux
filtrés grâce à de tels filtres RC en échelle.

e(d) = 20 log10

(
d+ 2

2

)
(3)
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FIGURE 6 – Algorithme utilisé.

Require: bdc = [entites,modeles, strategies]
Require: strategie_par_defaut =MLI_constante
Require: seuil, Nmax

1: for Ninit = 0 to Nmax do
2: entites.append(k-NN(u,i))
3: action← strategie_par_defaut
4: applique_MLI(action)
5: end for
6: jeu_similaire← recherche jeu avec des entites similaires
7: modeles, strategies← extrait(bdc, jeu_similaire)
8: bdc.append([entites,modeles, strategies])
9: f_refute_savoir← false

10: if modeles est vide then
11: modeles← identification_parametrique(entites)
12: end if
13: while experimentation en cours do
14: entites.append(k-NN(u,i))
15: if f_refute_savoir then
16: jeu_similaire← cherche jeu avec des entites similaires
17: modeles, strategies← extrait(bdc, jeu_similaire)
18: f_refute_savoir← false
19: bdc.append([entites,modeles, strategies])
20: else
21: action← cherche_action(entites, strategies)
22: predictions← cherche_predictions(entites,modeles)
23: erreur ← predictions− entites
24: if |erreur| > seuil then
25: f_refute_savoir← true
26: end if
27: end if
28: applique_MLI(action)
29: end while
30: return bdc

Annexe 2 : algorithme
L’algorithme utilisé sur le circuit de voitures est dé-
crit en pseudo-code sur la figure 6. Il repose sur
une base de connaissance bdc, une stratégie par défaut
strategie_par_defaut, un seuil seuil de rejet du modèle
et un nombre d’itérations Nmax pour le ou les premiers
tours du circuit.
La base bdc est initialisée avec une stratégie obtenue en
analysant une précédente course lorsqu’un humain pilotait
le véhicule sur un autre circuit : une MLI par type de tron-
çon. La stratégie par défaut strategie_par_defaut est une
MLI constante, par exemple la plus petite MLI mesurée sur
les courses précédentes et qui permet à la voiture d’avan-
cer (39% dans nos expériences). La valeur de Nmax cor-
respond à 3 tours de circuit.
L’algorithme commence par acquérir la tension u et le cou-
rant i en ligne 2, puis assimile la paire (u,i) à un type d’en-
tité (courbe ou droite) via le k-NN. Lors de la première
utilisation, il n’existe aucun modèle dans la base bdc : un
modèle affine donnant le temps au tour en fonction de la
MLI est ensuite calculé en ligne 11. Si la base bdc contient

des informations issues d’une précédente course sur un cir-
cuit, alors la stratégie de la course la plus similaire à la
configuration actuelle est transférée. Ici, la stratégie se ré-
sume à une MLI par type de tronçon.
Lorsque la voiture avance sur le circuit, le k-NN transforme
à nouveau tension et courant en entités en ligne 14. Cette
entité permet, à partir de la stratégie, de choisir une des
deux actions suivantes : MLI pour le tronçon droit ou MLI
pour le tronçon courbe. Une prédiction du temps au tour
est calculée en ligne 22. Si l’erreur sur cette prédiction est
supérieure à seuil (50ms), la variable f_refute_savoir
devient vraie en ligne 25. À l’itération suivante en ligne 16,
une nouvelle stratégie, voire un nouveau modèle seront cal-
culés à partir de la base bdc puis appliqués et testés, et ainsi
de suite jusqu’à la fin de l’expérience. La base de connais-
sance bdc est alors retournée et pourra être réutilisée sur un
circuit de configuration différente.
Notons que l’algorithme est identique en phase d’appren-
tissage et en phase d’exploitation (test). Il continue de réfu-
ter son savoir, si besoin est, même en phase d’exploitation.


