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Chapitre 1

Introduction

Les drones sont aujourd’hui utilisés dans de nombreux domaines tels que l’agriculture, la détection
de feu de forêt, la surveillance, etc. L’idée de l’entreprise SII est de développer un drone qui pourrait
aider les personnes en détresse (perdues ou blessées). Le projet consiste donc à programmer un drone
pour être capable de détecter des personnes qui ont besoin d’aide et de converser avec celles ci. La caméra
embarquée du drone servira pour la détection des personnes. Comme ce projet débute au sein de SII,
tous les choix seront pris de manière à simplifier le plus possible la réalisation technique. L’objectif étant
avant tout de réaliser un prototype qui fonctionne au détriment d’hypothèses non réalistes.
Le drone se déplacera donc dans un milieu montagneux à la recherche d’une personne à secourir, tel
qu’une personne debout mais blessée. La partie navigation ne sera pas traitée dans ce projet car elle est
déjà développée dans une équipe de SII. Nous considérerons donc que le drone se déplace de manière
autonome.
Le projet va être traité en 2 parties, tout d’abord la partie identification et rapprochement du drone vers
la personne en détresse, puis la partie communication avec la victime avec le développement d’un chatbot.
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Chapitre 2

État de l’art

2.1 Positionnement face à une personne
A l’heure actuelle, il n’existe pas de traces dans la littérature d’un drone secouriste qui vient se

positionner face à une personne pour lui venir en aide. Il existe cependant de multiples articles traitant des
sujets de la reconnaissance des personnes par drone, et même particulièrement de personnes en détresse,
tout en sachant que l’entreprise SII à déjà développé sa solution de détection que nous expliciterons plus
tard. Pour le positionnement de la personne il existe par contre moins de papiers de recherches. A partir
de la lecture de certains papiers nous avons eu 2 idées pour détecter les personnes en détresse : le survol
à haute altitude et le survol à basse altitude.

2.1.1 Survol à hautes altitudes
Survoler à hautes altitudes (plusieurs dizaines de mètres) la zone et appliquer une série de filtres

colorimétries pour détecter des personnes ([1]). Ces filtres ont pour but de convertir l’image initialement
dans l’espace RGB dans l’espace YCbCr, qui est réputé pour être utilisé dans la reconnaissance des
hommes. Une fois le filtre appliqué il faut définir un seuil qui est propre au milieu de recherche et à
la caméra (mais les auteurs proposent des valeurs pour leur caméra) qui permet de définir les points à
conserver et qui seraient potentiellement des victimes.
L’article [2] développe une méthode à base d’une Raspberry Pi3 équipée d’une Caméra V2 d’une résolution
de 8MP. Cette méthode détecte une personne à partir d’un drone en vol à 12 m et le positionne juste à
côté dans le cadre des livraisons par drones.
L’article [3], utilise des réseaux de neurones convolutifs pour détecter des personnes dans des zones de
terrain à structures particulières, couplées à des techniques de filtrage afin de sélectionner les zones
pouvant contenir un humain.
Suite à la détection de la personne en détresse il faut que le drone amorce une phase de rapprochement
avec la victime. L’objectif est de placer le drone à une distance relativement proche (qui devra être
définie durant le projet) pour que le drone et la personne puissent échanger convenablement. Les solutions
imaginées sont :

1. Descendre par palier, en visant un point proche de la personne détectée. Cette méthode est
inspirée des articles [1] et [4] qui demande de calculer l’angle entre la verticale du drone et la
victime sur l’image (voir 2.2). A partir de l’angle on va choisir un point proche de la victime et
placer le drone au dessus, et descendre de quelques mètres. Puis on réitère l’opération car on sait
que le drone peut légèrement dévier de la verticale lorsqu’il descend à cause du vent par exemple.

2. Descendre par palier mais cette fois ci en centrant la personne dans l’image. On réitère le
processus jusqu’à une certaine distance (assez faible) au dessus de la victime. Puis on effectue
un dernier déplacement pour se placer à une faible distance en face de la victime.

Dans la littérature, il existe peu d’articles traitant d’une descente pas-à-pas d’un drone en se basant sur
les images acquises par la caméra. Notre idée serait d’utiliser les techniques d’atterrissage utilisant les
images acquises par la caméra du drone, mais en stabilisant le drone à une certaine hauteur au dessus
du sol. L’article [4], utilise un algorithme qui détecte une zone d’atterrissage (marqueur) et se déplace de
sorte à pouvoir atterrir de façon optimale sur le marqueur. L’article [2], essaie de proposer une solution
permettant de détecter une personne d’un point de vue aérien et effectuer un atterrissage à côté de
celle-ci en vue d’effectuer une livraison. Cette solution s’affranchit du besoin d’un marqueur et utilise
les coordonnées GPS de la position de la personne afin d’amorcer une descente à une certaine distance
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Figure 2.1 – (a) Image prise par le drone en RGB (b) Image dans l’espace YCrCb (c) Image binaire
avec le seuil

Figure 2.2 – Représentation dans l’espace de l’angle de vue de la caméra (les angles ne sont pas ceux de
la caméra du Bebop2)

de la personne détectée. Cette solution repose sur des versions allégées et plus facilement embarquables,
d’algorithme de détection comme YOLO, SSD et de traitement d’images (OpenCV).

2.1.2 Survol à basses altitudes
L’entreprise SII à déjà un produit qui détecte déjà les personnes et qui consiste à voler à basse

altitude avec une vue légèrement plongeante. Cette détection se base sur la librairie PoseNet ([5]) et
analyse les images en flux continu.
A partir de la détection de la personne réalisée via PoseNet, il faudra ensuite donner les bonnes consignes
au drone pour se déplacer dans la bonne direction. Pour ce faire nous avons imaginé une technique qui
se basera sur les boites tracées par le réseau de neurones utilisé pour la détection. L’idée est de situer le
centre de cette boite (moyenne sur x et y des coordonnées des 4 coins de la boite) dans l’image : donc
dire si il se situe à droite, à gauche ou au milieu. Évidement on se doute que le milieu ne sera presque
jamais atteint, donc on diviserait l’image en 3 parties (pas forcément égales) pour permettre au drone de
situer la victime et en déduire s’il doit tourner, et si oui de quel côté.
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2.1.3 Estimation de la distance drone-victime
Dans la littérature, les articles traitant de l’estimation de la distance sont basés sur des détections

d’objets via des boxes et estiment la distance à partir de ceux-ci. La méthode DisNet [6], par exemple
utilise une caméra pour effectuer l’estimation de la distance ainsi qu’une caméra mono-oculaire, contrai-
rement aux nombreuses méthodes de la littérature basée sur deux caméras stéréos.
La méthode DisNet est basée sur un réseau de neurones plutôt simple car il ne possède que 3 couches de
100 neurones chacune, le principe de ce réseau consiste à déterminer une relation entre la taille des boites
identifiées par un réseau tel que YOLO ou PoseNet, tout en connaissant la taille de référence d’une boite
pour un homme.

2.2 Chatbot pour recueillir ou donner des informations
2.2.1 Transcription

Malgré les grandes avancées dans le domaine, la reconnaissance de la parole reste un défi tech-
nique important [7]. Cependant cette dernière est désormais suffisamment bien maîtrisée pour donner
des résultats satisfaisants suivant le type d’usage (dialogue de commande ou dictée vocale). LINAGORA
développe un moteur de reconnaissance automatique de la parole (ASR, Automatic Speech Recognition)
nommé LinSTT. Ce dernier est basé sur la boîte à outils open-source Kaldi [8]. La figure 2.3 illustre la
chaîne de traitement de LinTO [9].
Dans la partie communication nous allons plutôt nous concentrer sur le positionnement, le modèle Rasa
et le Questions-Answering, par conséquence, nous allons utiliser le transcripteur de LinTO qui donne des
résultats très intéressants selon LINAGORA.

Figure 2.3 – Chaîne de traitement LinTO en mode commande.

2.2.2 Modèle Rasa
Les solutions permettant de développer un chatbot sont nombreuses, notamment celles des grandes

entreprises telles que Amazon, IBM ou Google, ainsi que celles issues du monde open source. Rasa est
l’un des meilleures frameworks de ce dernier, Il s’agit d’une entreprise allemande qui a rendu ses deux
frameworks de machine learning Rasa NLU et Rasa Core open source.

• Rasa NLU : Une bibliothèque NLU(natural language understanding/compréhension du langage
naturel) qui prend l’entrée de l’utilisateur, essaie de déduire l’intention et extrait les entités.

• Rasa Core : Responsable de la gestion de dialogue, il prend la structure de l’entrée du NLU et
essaie de former un modèle de probabilité pour décider l’ensemble des actions à effectuer en se
basant sur les entrées précédentes de l’utilisateur.

Parmi les concepts importants sur lesquels la solution Rasa se base il y a :
• Intent : (intention) l’objectif ou le but de l’entrée de l’utilisateur. Par exemple si l’entrée c’est :

Réserver une table demain soir au restaurant X, L’intention sera : réserver une table
• Entity : (Entité) les informations utiles de l’entrée utilisateur qui peuvent être extraites. Sur

l’exemple précédent, les entités peuvent être : Endroit : Restaurant X, Temps : Demain soir.
• Actions : Une opération effectuée par le bot, soit une simple réponse comme bonjour, comment

allez vous ? ou bien une réponse personnalisée.
• Stories : C’est un échantillon des intéractions Utilisateur-Bot, définit à partir des intentions

capturées et actions exécutées.
• Domain : qui englobe toutes les intentions ainsi que les réponses en hard code.
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2.2.3 Modèle de langage pour les Question Réponses
Le drone secouriste que nous souhaitons développer doit être capable non seulement de prendre

l’initiative de questionner une personne en détresse, mais aussi, de répondre au mieux à une question
posée par la personne.

Ce besoin ouvre alors deux problématiques :
— Comment comprendre une question simple ou complexe ?
— Comment y apporter une réponse à la fois correcte et formulée naturellement ?
La tâche de répondre aux questions (Question Answering ou QA) est connue pour être une tâche

difficile en traitement du langage naturel [10]. Les éléments clés du QA nécessite la capacité de comprendre
la question et le contexte dans lequel la question est générée. La QA a été jugé difficile en raison de la
nature dynamique du langage [10]. Cela a abouti à l’application de méthodes basées sur les données
dans la réponse aux questions. Comme souvent en Machine Learning, l’idée est d’extraire la logique
directement des données, plutôt que tenter de la coder dans les méthodes. Ceci paraît particulièrement
pertinent dans ce contexte, car d’une part il est très difficile de formaliser le langage et d’autre part nous
disposons d’énorme quantité de textes [11]. L’approche basée sur des règles était l’une des plus utilisées
initialement des méthodes de premier plan pour les systèmes d’assurance qualité. Ces systèmes utilisaient
les règles élaborées à partir de la sémantique grammaticale pour déterminer les réponses correctes pour
une question donnée. Ces règles sont généralement fabriquées à la main et à l’aide d’heuristiques reposant
sur le champ lexical et la sémantique du contexte [12].
Ces règles exploitent des modèles prédéfinis qui classent les questions en fonction du type de réponse. Ces
règles grammaticales représentent le contexte sous forme d’arbres de décision et cela a été utilisé pour
trouver le chemin qui mène à la bonne réponse [13]. Un inconvénient majeur des systèmes de réponse aux
questions basés sur des règles était que les règles heuristiques devaient être manuellement conçues. Pour
concevoir ces règles, une connaissance approfondie de la sémantique d’un langage était une nécessité [14].
Avec la croissance rapide des textes disponibles en ligne, l’importance des approches statistiques pour la
QA a également augmenté. Ces approches reposent sur la prédiction de réponses basées sur des données.
Comme ces méthodes sont capables de traiter l’hétérogénéité des données et exemptes de langages de
requête structurés, elles ont été adaptées aux différentes étapes de l’assurance qualité [15].

Aujourd’hui, les modèles de langue neuronaux contextuels dits Transformers sont omniprésents en
traitement automatique du langage, ils fournissent les meilleures perfomances dans toutes les différentes
tâches, incluant le QA. Jusqu’à récemment, la plupart des modèles disponibles ont été entraînés soit
sur des données en anglais, soit sur la concaténation de données dans plusieurs langues. L’utilisation
pratique de ces modèles — dans toutes les langues sauf l’anglais — était donc limitée. La sortie récente
de plusieurs modèles monolingues fondés sur BERT [16], notamment pour le français, a démontré l’intérêt
de ces modèles en améliorant l’état de l’art pour toutes les tâches évaluées. Aujourd’hui, avec l’apparition
de modèles tels que FlauBERT et CamemBERT [17] il existe maintenant de tels Transformers entièrement
entrainés sur des données en français. Par ailleurs, avec le modèle CamemBERT, il a été démontré que
l’utilisation de données à haute variabilité est préférable à des données plus uniformes. De façon plus
surprenante, que l’utilisation d’un ensemble relativement petit de données issues du web (4Go) donne
des résultats aussi bons que ceux obtenus à partir d’ensembles de données plus grands de deux ordres de
grandeurs.

2.2.4 Sur-génération de données d’entraînement du modèle de langage
Dans le domaine des Chatbots, un enjeu crucial est d’avoir accès à des jeux de données suffisamment

vastes et pertinents pour obtenir de bons résultats pour le modèle NLU. Gupta et al [18] travaillent sur la
génération de paraphrases dans le cadre de la création d’une base de données d’entraînement de Chatbots.
Ils pensent en effet que ce domaine rencontre des problèmes dus à un manque de données, à la presque
obligation de passer par une étape manuelle de création de corpus et à une perte de temps conséquente
dans la mise en place de cette création de données. Ils estiment que l’ère du Chatbot est arrivée et qu’il
faut être en mesure de donner des outils efficaces dans le cadre de leur élaboration. Ils affirment que trois
cas de figure sont possibles pour collecter ces précieuses données :

— L’ajout d’interactions réelles (Crowd-Sourcing, forums) ;
— L’ajout manuel d’exemples par le développeur ;
— La génération automatique de paraphrases sémantiquement équivalentes ;
La première méthode consiste à utiliser un matériel linguistique préexistant afin de l’incorporer dans

la base de données. Le Crowd-Sourcing ainsi que l’acquisition de données depuis des forums en ligne en
sont des exemples. Très peu de transformations, voire aucune, sont effectuées sur les données.
La troisième approche vise à générer, depuis un jeu de données restreint, des paraphrases (des phrases
ou des expressions qui véhiculent le même sens en utilisant des formulations différentes) afin d’ajouter de

6



Rapport Projet Long Interaction Humain-Drone

la diversité linguistique et d’améliorer le modèle.
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Chapitre 3

Analyse critique des idées

3.1 Positionnement face à une personne
Les solutions ci-dessus sont très différentes, elles présentent toutes les deux des avantages et des

inconvénients que nous allons présenter.

3.1.1 Survol à hautes altitudes
Le survol à haute altitude permet de surveiller une très grande zone et donc de trouver une victime

plus rapidement. Cette technique demanderait par contre une résolution de la caméra assez élevée car il
faut réussir à détecter une victime depuis plusieurs dizaines de mètres de hauteur.
Les techniques actuelles de détection utilisées dans les systèmes de Search and Rescue, nécessitent plu-
sieurs capteurs afin de traiter plusieurs informations lors du vol. De plus cette méthode permet de détecter
des personnes au sol mais la vérification de la détresse de cette personne n’est pas vraiment traitée dans
l’article. [1]. Il faudrait donc réfléchir à un moyen de le faire et nécessiterais du temps pour l’implémenter.
L’article [3], arrive à obtenir de fortes performances dans la détection de personnes dans différentes ré-
gions. Cependant, cette méthode a été développée dans le but d’assister un agent humain qui va traiter
les images enregistrées mais pas en temps réel. L’algorithme utilisé dans cet article doit être amélioré et
optimisé afin d’être équipé sur un drone et ainsi permettre un traitement en temps réel.
Dans le cadre des techniques pour l’atterrissage du drone, l’article [4] repose sur la nécessité de disposer
d’une zone de marquage afin d’amorcer la phase de descente du drone. Ce qui est en pratique impossible
dans le cas d’une opération de recherche et de sauvetage. L’avantage de cette méthode, exclusivement
basée sur les images des caméras permet de s’affranchir des erreurs issues des coordonnées GPS pouvant
fausser la précision de la descente de l’avion.
L’article [2] quand à lui, utilise une technique de vision qui est associée à l’utilisation des coordonnées
GPS afin d’effectuer la descente. Ces coordonnées ne sont pas toujours disponibles ou exactes dans les
zones reculées ou quand les conditions météorologiques ne sont pas bonnes. La personne en détresse devra
aussi faire face au drone, afin que celui-ci puisse calculer la zone proche de la personne pour se positionner.
Cette solution s’est avérée efficace dans différents environnements.

3.1.2 Survol à basses altitudes
Le vol à basse altitude, qui est une solution déjà développée par SII, permet de gagner du temps

de développement. Par contre la recherche de la victime sera sûrement plus fastidieuse. Cette solution
souffre notamment des difficultés inhérentes à la détection des personnes. En effet, l’article [19], montre
que la distance et l’angle de vue depuis le drone influence les performances de la détection de personnes.
Ces limites peuvent être surmontées en augmentant le modèle de reconnaissance de personnes par des
techniques 3D.
Un autre facteur affectant les performances est la vitesse et le comportement de vol du drone. Ce facteur
peut être compensé en paramétrant correctement la caméra du drone.
L’article [6], quant à lui, présente la limite d’avoir été testé sur des images prises sur des caméras mono-
culaires immobiles. Cette méthode n’est pas adaptée pour des images prises d’un point de vue aérien.

L’inconvénient commun de toutes ces solutions, est que celles-ci n’ont pas été développées pour le
sauvetage de personnes en pleine nuit.
Ainsi nous ferons le choix d’utiliser le vol à basses altitudes pour les raisons évoquées ci-dessus. Nous
garderons à l’esprit pour le futur qu’une recherche à hautes altitudes serait sûrement plus adaptée aux
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activités de secourismes.

3.2 Chatbot pour recueillir ou donner des informations
3.2.1 Modèle Rasa

Comme dit précédemment, Rasa fournit un traitement automatique du langage naturel(NLP) open
source pour transformer les messages de l’ utilisateur en intentions et entités que les chatbots com-
prennent. Basé sur des bibliothèques d’apprentissage automatique telles que Tensorflow et spaCy. Rap-
pellons d’abord ce que NLP signifie :
Le traitement automatique du langage naturel (ou bien Natural language processing en anglais) est une
catégorie du machine learning qui analyse un texte et le transforme en données structurées. Le NLU (La
compréhension du langage naturel) est une sous branche du NLP qui dépasse la conversion du texte en
interprétation par classification d’intention en fonction du contexte et du contenu du message.

Dans le monde réel, les messages des utilisateurs peuvent être imprévisibles et complexes, et un
message d’utilisateur ne peut pas toujours être mappé à une seule intention. Rasa Open Source est
équipée pour gérer plusieurs intentions dans un seul message, reflétant la façon dont les utilisateurs
parlent vraiment. Le moteur NLU de Rasa peut distinguer plusieurs objectifs utilisateur, de sorte que
l’assistant virtuel réagit naturellement et de manière appropriée, même à des entrées complexes.

3.2.2 Modèle de langage pour les Question Réponses
En ce qui concerne la langue française, [20] a montré sur diverses tâches que leur modèle, FlauBERT,

offrait un panel de performances équivalentes à celles de CamemBERT [17], soulignant qui plus est la
complémentarité des deux modèles sur des tâches d’analyse syntaxique.
Sachant que ces modèles ont été entraînes sur des données in fine différentes bien que d’origine similaire
(avec un filtrage plus intense et l’utilisation d’un équivalent francophone du Bookcorpus dans un cas, un
filtrage principalement sur le bruit et l’identification de la langue cible dans l’autre), il est pertinent de
s’interroger sur l’impact qu’ont les données de pré-entraînement, tant en termes de taille que de type de
données, sur les performances des modèles de langue neuronaux contextuels.
D’autres paramètres sont d’importance, en particulier la stratégie de masking utilisée (subword ou whole-
word ?) et le nombre de couches et de têtes d’attention (modèle Base ou Large ?).

3.2.3 Sur-génération de données d’entraînement du modèle de langage
En ce qui concerne la première approche, Wu et al. [21] ont utilisé un modèle de classification basé

sur le « Rough Set » ou « ensemble approximatif » (Pawlak, 1982) et la technique de l’« Ensemble
Learning » ou « apprentissage par ensembles » (Ditterrich, 1997) pour prendre une décision. Pour chaque
forum, des ensembles de classificateurs approximatifs sont d’abord construits et entraînés. Ils classifient
ensuite les réponses du forum et sélectionnent les messages qui y sont liés dans la base de données. La
figure 3.1 résume son fonctionnement :

Figure 3.1 – Système d’extraction automatique de données
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Ils obtiennent de bons résultats mais estiment que beaucoup d’éléments peuvent affecter la qualité
des réponses stockées. Ils considèrent alors seulement les caractéristiques structurelles ou propres au
contenu, plus à même de permettre une reconnaissance efficace des séquences pertinentes. Ils caractérisent
également les difficultés inhérentes à l’analyse de forums en ligne : des formats et des styles de forum
différents ou des réponses d’utilisateurs qui ne citent pas le message auquel ils répondent.

Quant à la génération de paraphrases, plusieurs approches sont utilisés :
— Approches classiques (approche par règles [22], par interlingua [23], par thesaurus [24] [25] [26])
— Statistical machine translation (SMT) [27]
— Méthode non supervisée [28]
— Sequence to Sequence (seq2seq) [29]
— Statistical paraphrase generation (SPG) [30]
— Autres méthodes [29]
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Chapitre 4

Choix et implémentations

4.1 Positionnement face à une personne
L’implémentation de l’algorithme de positionnement automatique du drone face à une victime se

fera en utilisant le langage de programmation Python. Le module PyParrot permettra de contrôler le
drone (disponible sur https://pyparrot.readthedocs.io/en/latest/#). Ce module permet d’accéder
aux informations fournies par les capteurs du Bebop 2 et aussi de positionner le drone dans l’espace
selon toutes les directions (avancer, reculer, monter, descendre, tourner, ...). Le contrôle de la caméra est
également possible pour changer l’angle de vue par exemple.
En raison de la crise sanitaire, l’accès au drone pour les tests est impossible. Le développement des

Figure 4.1 – Image de Mountains Landscape (Unreal Engine)

algorithmes de positionnement se fera donc à l’aide d’un environnement de simulation : Unreal Engine.
Pour piloter un drone dans cet environnement simulé nous le couplerons avec AirSim [31] qui est une
API de Microsoft. Le codage s’effectuera ensuite en Python à l’aide du package AirSim (lui aussi de
Microsoft).
Pour coller au contexte, et c’est là un avantage d’utiliser un simulateur, nous nous placerons dans un
environnement de montagne (voir 4.1) : Mountains Landscape. Il faut aussi ajouter un personnage en
détresse dans ce décor que le drone puisse détecter avec sa caméra. Adobe à mis en ligne des personnages
ainsi que des mouvements à affecter à ces personnages sur le site www.mixamo.com.
La détection des victimes se fera à l’aide de YOLO, en adaptant évidement les classes de détection à
ce qui nous intéresse nous : les personnes. Car YOLO est capable de détecter un très grand nombre
de classes (voitures, animaux, objets du quotidien, ...). Pour l’estimation de la distance, la solution qui
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parait la plus facile à implémenter semble être DisNet car la structure du réseau est simple, et les données
d’entraînement sont disponibles en ligne (https://github.com/guanjianyu/DisNet).

4.2 Chatbot pour recueillir ou donner des informations
4.2.1 Architecture générale

Lorsque le drone croise un randonneur en difficulté, il lui pose une série de questions dont le scénario
est défini dans les règles du serveur Rasa. Si jamais le randonneur a, à son tour, des questions à poser,
il questionne le drone, qui reçoit alors un flux audio qu’il envoie à son module de transcription pour le
convertir en texte.
Une fois le texte obtenu, le drone envoie la question au serveur Rasa. Si cette question est gérée dans les
règles ou scenario du serveur, ce dernier en donne directement la réponse, sinon il la transfert au modèle
de langage Camembert "fine-tuné" sur des connaissances en secourisme.

Dans les deux cas, la réponse doit repasser par le module de transcription pour être convertie en
format audio avant d’être renvoyée à l’utilisateur.

Une amélioration du système au niveau du serveur Rasa serait de permettre la situation où l’utilisa-
teur ne pose pas vraiment de questions, mais demande à contacter un humain. Une connexion téléphonique
devrait alors être établie entre un opérateur et le randonneur. De plus, l’établissement de cette connexion
doit se faire en mode asynchrone, pour permettre au drône de continuer à intéragir avec le randonneur
entre temps.

Figure 4.2 – Architecture générale

4.2.2 Transcription
Comme mentionné dans le 2.2, nous allons utilisé le transcripteur de LINAGORA utiliser dans

LinTO basé sur la boîte à outils open-source Kaldi [8].

4.2.3 Rasa
Après la phase de collecte des données utiles pour notre sujet "aide de personnes en détresse en

montagne", viendra la phase d’entraînement de notre modèle via Rasa.

La framework Rasa vient avec multiples fichiers : yml et python à modifier afin de personnaliser le
chatbot à nos besoins (figurue 4.3).
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Figure 4.3 – Parmi les fichiers à modifier dans la framework Rasa

4.2.4 Modèle de langage pour les Question Réponses
Après réflexion, nous choisissons de partir sur un modèle de langage Camembert pré-entraîné sur les

datasets français de questions réponses SQUAD[32] (version Fr) et FQUAD[33]. Ce modèle pré-entraîné
est disponible en open source dans la librairie Transformers à l’adresse shorturl.at/nwCI7.

Afin d’utiliser ce modèle à bon escient, nous avons besoin de l’entraîner avec des questions-réponses
en secourisme.

Figure 4.4 – Entraînement du modèle

Nous avons donc besoin de récolter de telles données, et pour cela nous avons deux possibilités.
— La première est de faire de l’extraction automatique dans des documents et médias déjà existants,

et sous différents formats, à savoir livres, site web, vidéos.
— La deuxième est de constituer nos données à la main par des experts humains.
Ces deux approches aboutissent à un dataset d’une certaine taille, que nous pouvons par la suite

augmenter en utilisant des méthodes appropriées décrites dans la section suivante.

4.2.5 Sur-génération de données d’entraînement du modèle de langage
Après réflexions, comme dans l’article [34] nous avons décidé d’implémenter un système basé sur

un thesaurus, Resyf [35], ce type de méthodes, extrait d’abord tous les synonymes d’un terme avant de
sélectionner le plus approprié selon le contexte de la phrase.

13

shorturl.at/nwCI7


Rapport Projet Long Interaction Humain-Drone

Figure 4.5 – Récolte des données d’entraînement
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Chapitre 5

Conclusion : Bilan et perspectives

En conclusion, il est à retenir que l’implantation du positionnement du drone est un domaine encore
ouvert. Notre idée reposant sur la solution de base de SII et qui s’appuie sur des travaux existants no-
tamment dans le domaine de l’estimation des distances et l’atterrissage d’un drone, n’est pas pleinement
adaptée au cas d’usage du Groupe SII.
De nombreuses hypothèses simplificatrices ont été faites notamment sur la hauteur de vol, les condi-
tions de vol et les situations de rencontre d’une personne en détresse. Dans le cadre d’une utilisation
moins contraignante, il sera intéressant d’étudier comment réaliser un système qui puisse être performant
indépendamment des conditions météorologiques. Un important point d’amélioration serait de pouvoir
effectuer des vols à plus haute altitude et aussi pouvoir détecter efficacement des personnes en détresse.
La dernière technique à envisager pour obtenir des résultats encore plus poussées, serait d’étudier la
piste de l’apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning), qui s’avère très prometteuse dans
le domaine de la navigation autonome. Cette piste ne fut point explorée dans notre étude en raison du
temps limité à notre disposition.
Au niveau de la partie communication, il serait intéressant de tester d’autres transcripteurs, en plus de
prendre en compte la distance entre le drone et la personne pour assurer une bonne compréhension. Pour
l’outil conversational AI Rasa, il faudra le tester par des secouristes expérimentés qui peuvent mieux
simuler les conversations que les victimes pourraient avoir dans différentes situations, ce qui améliorera
les performances du Chatbot.
Le dernier point d’amélioration serait d’avoir des codes embarquables aussi performants que les codes
non embarquables.
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