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Résumé

La conception d’architectures de contrôle de robots adaptatifs autonomes nécessite de résoudre les problèmes

de sélection de l’action et de navigation. La sélection de l’action concerne le choix, à chaque instant, du compor-

tement le plus adapté afin d’assurer la survie. Ce choix dépend du contexte environnemental, de l’état interne du

robot et de motivations pouvant être contradictoires. La navigation se rapporte à la locomotion, la cartographie, la

localisation et la planification de chemin dans l’environnement. La mise en œuvre conjointe de ces deux capacités

–pour, par exemple, exploiter la planification de chemin pour retrouver des ressources vitales– n’a été que peu

abordée par les nombreux systèmes ingénieurs appliqués à la robotique autonome. Les progrès récents en neuros-

ciences permettent de proposer des modèles des structures neurales impliquées dans l’intégration d’information

spatiales pour la sélection de l’action. Chez les vertébrés, ces structures correspondent aux ganglions de la base,

un ensemble de noyaux subcorticaux.

L’objectif de ce travail a été de s’inspirer de ces connaissances neurobiologiques pour élaborer l’architec-

ture de sélection de l’action d’un robot autonome prenant en compte à la fois des informations sensorimotrices,

motivationnelles et spatiales.

Dans un premier temps, nous avons adapté un modèle biomimétique de sélection de l’action déjà existant

pour tester sa capacité à résoudre une tâche de survie dans une implémentation robotique. Nous avons montré,

par des comparaisons avec un système de sélection de type « winner-takes-all », que ses propriétés dynamiques lui

permettent de limiter les oscillations comportementales, de maintenir ses variables internes à un niveau plus élevé

et de limiter sa consommation d’énergie.

Dans un deuxième temps, nous nous sommes inspirés des rôles distincts des circuits dorsaux –sélection de

l’action– et ventraux –intégration de la navigation– des ganglions de la base pour élaborer une architecture inter-

façant ce modèle de sélection de l’action avec deux stratégies de navigation : approche d’objets et planification

topologique. Nous l’avons testée sur un robot simulé réalisant une tâche de survie similaire à la précédente. Le

robot s’est avéré capable d’utiliser la planification pour rejoindre des ressources distantes, d’utiliser de façon

complémentaire l’approche d’objets pour exploiter les ressources inconnues, d’adapter son comportement à la dis-

parition de ressources, à son état interne et aux configurations environnementales, et enfin de survivre dans un

environnement complexe réunissant l’ensemble des situations préalablement testées.

Nous concluons que les circuits des ganglions de la base modélisés ont permis d’obtenir un système robuste

d’interface de la sélection de l’action et de la navigation pour une architecture de contrôle de robot autonome.

Cependant, des connaissances supplémentaires en neurobiologie seraient nécessaires pour affiner la plausibilité du

modèle proposé. De plus, l’intégration de capacités d’apprentissage par renforcement –qui mettent également en

jeu les ganglions de la base– s’avère indispensable pour améliorer l’adaptativité de notre modèle.

Mots-clés: animat, biorobotique, ganglions de la base, modèle computationnel, navigation, sélection de l’action





Abstract

The functions of action selection and navigation are essential for the design of adaptive robots. Action selection

concerns the choice, at all time, of the most appropriate behaviour that maintains survival. This choice depends on

the environmental context, and on the internal states and motivations of the robot. Navigation deals with locomo-

tion, mapping, localization and path planning. The integration of both these abilities is crucial for an autonomous

robot, for instance to retrieve hidden resources by using path planning. Up to now, few engineering models have

focused on interfacing them. Recently, models of the basal ganglia –vertebrate neural structures, implicated in the

integration of spatial information for action selection, have been proposed.

The aim of our work has been to build from this neurobiological knowledge an architecture for action selection,

which is able to integrate sensorimotor, motivational and spatial information. We have first adapted an existing

biomimetic model of action selection and tested its ability to solve a survival task in a robotic implementation. The

comparison with a simple « winner-takes-all » mechanism has demonstrated that the dynamical properties of the

model provides adaptive capacities, e.g. limitation of behavioural dithering, maintenance of internal variables at

higher levels and reduction of energy consumption

Drawing inspiration from the distinct roles of the dorsal and ventral circuits of the basal ganglia –resp. ac-

tion selection and navigation integration, we have then elaborated an architecture interfacing this model with two

navigation strategies : object approach and topological navigation . A simulated robot, tested in a similar survival

task, has been able to use both path planning and object approach to reach distant resources and exploit unknown

supply, to cope with various internal states and environmental configurations, and to survive in a large environment

where all the previous abilities had to be exhibited.

We came to the conclusion that the basal ganglia circuits would provide a robust system interfacing action

selection and navigation for autonomous robots. However, some complementary neurobiological knowledge would

be necessary to refine the biological plausibility of our model. Adding reinforcement learning –processes that

implicate the basal ganglia– is necessary to enhance the adaptivity of our architecture.

Keywords: animat, biorobotics, basal ganglia, computational model, navigation, action selection
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Introduction

Les animaux sont capables d’assurer leur survie de façon totalement autonome dans des en-

vironnements complexes, dynamiques et bien souvent hostiles. Cette survie dépend entre autres

de leur capacité à exhiber des comportements adaptés à la fois aux besoins de leur métabo-

lisme et au contexte environnemental. Ils sont capables de sélectionner à chaque instant, parmi

un ensemble d’objectifs contradictoires, celui qu’il convient de mener à bien et la manière d’y

parvenir. Cette capacité est désignée sous le nom de sélection de l’action. La mise en œuvre

de ces comportements, en particulier chez les vertébrés, nécessite l’utilisation de stratégies de

navigation élaborées, permettant par exemple de trouver dans l’environnement les ressources

nécessaires et de les rapporter au nid tout en évitant les prédateurs. La navigation désigne toute

aptitude d’un animat à se repérer, s’orienter et se déplacer dans son environnement.

Ces propriétés de sélection de l’action et de navigation sont également nécessaires au bon

fonctionnement d’un robot autonome. Les progrès récents dans la compréhension des bases

neurales de ces capacités permettent d’envisager leur modélisation computationnelle et leur

intégration sur plateforme robotique. S’inspirer ainsi des sciences du vivant pour concevoir un

système artificiel adaptatif relève de « l’approche animat ».

Dans les paragraphes suivants, nous allons introduire cette approche qui s’intéresse à la

conception de robots autonomes en s’inspirant des propriétés animales. Nous allons également

évoquer la démarche biomimétique qui, au sein de l’approche animat, se consacre à la concep-

tion de modèles computationnels de systèmes nerveux animaux. Enfin, nous allons présenter les

objectifs de cette thèse, qui se situe dans le cadre du projet Psikharpax fédérant de nombreuses

problématiques de l’approche animat.

1 Approche animat

L’Approche Animat vise à concevoir des animaux artificiels (animats) simulés ou robotiques,

au fonctionnement inspiré des animaux. Son objectif est de comprendre les mécanismes d’auto-

nomie et d’adaptation des animaux, puis de les importer dans des artefacts capables, eux aussi,

de s’adapter et d’assurer leur mission dans un environnement dynamique imprévisible (Meyer

et Guillot, 1991; Wilson, 1991; Meyer, 1996).

1
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Architecture de controle
de l’animat

Apprentissage
Développement

Evolution

V2

V1

Zone de Viabilité
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A
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FIG. 1: Le comportement d’un animat peut être qualifié d’adaptatif tant que son architecture

de contrôle permet de maintenir ses variables essentielles (ici V1 et V2) dans leur zone de

viabilité. Ici, une action correctrice a été accomplie au point B de façon à éviter de quitter

la zone de viabilité au point A. Dans la mesure où cette architecture de contrôle sert aussi

à choisir les buts successifs que l’animat cherche à atteindre en arbitrant entre des buts

conflictuels, elle joue le rôle d’un système motivationnel. L’organisation de l’architecture

de contrôle peut être modifiée par des processus de développement, d’apprentissage ou

d’évolution (d’après Meyer et Guillot, 1991).

Cette voie de recherche est née d’un certain nombre de limitations de l’intelligence artificielle

classique (IAC), résumées par Dreyfus (1972) et Guillot et Meyer (2003) en ces quelques

points :

– le système de décision y est considéré comme isolé du monde, la notion d’enveloppe

corporelle et la résolution des problèmes d’interaction avec le monde réel sont considérés

comme négligeables,

– le concepteur doit conséquemment prétraiter l’information issue du monde réel pour pou-

voir fournir ses entrées au système, puis en interpréter les sorties,

– il doit également envisager de manière exhaustive l’ensemble des situations susceptibles

d’être rencontrées lors de la conception du système, ce qui n’est guère compatible avec

l’interaction avec l’environnement réel.

L’IAC se montre donc performante pour la réalisation de systèmes qui « raisonnent », mais

moins efficace dans le cadre de systèmes qui « se comportent » tels que les robots, à moins

qu’ils n’évoluent en environnements contrôlés (robots industriels).
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L’approche animat tire son inspiration des sciences du vivant. Multidisciplinaire par défi-

nition, elle se place au carrefour de différentes disciplines : informatique, robotique, sciences

cognitives, éthologie, biologie en général et neurosciences en particulier. Cet intérêt pour le vi-

vant est issu de la simple constatation des capacités d’adaptation et d’autonomie développées

par les êtres vivants dans leur milieu naturel, bien supérieures à celles des robots actuels.

La notion d’autonomie telle qu’elle est entendue dans le cadre de cette approche diffère de celle

des ingénieurs et des industriels (Alami et al., 1998). Elle correspond en effet au fait que le sys-

tème peut de lui-même agir de telle façon qu’il conserve toujours ses variables « essentielles »

dans une zone de viabilité (Ashby, 1952), dans des environnements dynamiques et imprévi-

sibles, soumis parfois à des contraintes déclaratives (mission à accomplir) mais toujours libre

du choix de ses procédures (moyens) mises en œuvre pour s’y soumettre (fig. 1). On comprend

que cette dernière possibilité puisse susciter quelques réticences chez les industriels. Ainsi que

le résume fort bien (Keijzer, 1998) :

« A key issue of adaptive behavior is not merely to achieve distal goals, but to achieve these

goals under always varying proximal circumstances. »

Les fondations de cette approche étant établies, une méthodologie spécifique en découle :

– les systèmes élaborés ont pour destinée d’être situés, embarqués sur des plateformes robo-

tiques évoluant dans le monde réel, ils doivent donc être complètement spécifiés, depuis

la perception jusqu’à l’action en passant par l’architecture de contrôle,

– ils sont conçus par une ingénierie inverse appliquée aux systèmes naturels (« when the

’devices’ were already ’designed’ and ’built’ by nature - by evolution - and we have

to figure out how they work, how they can do what they can do » –(Dawkins, 1995)),

dans une approche bottom-up, où l’on commence par reproduire les comportements les

plus simples pour les utiliser ensuite comme constituants de base de comportements plus

complexes,

– enfin, le degré de réductionnisme adopté dans la modélisation est varié : il peut être très

proche de la réalité observée, comme dans la modélisation du système de vision de la

mouche de (Franceschini et al., 1992), plus éloigné, dans les très nombreux modèles

utilisant comme composant de base les neurones artificiels –si simples comparés à leur

homologues naturels–, voire lointain, lorsque l’on s’intéresse notamment aux méthodes

d’évolution artificielle dans lesquelles un darwinisme primaire est mis en œuvre.

Enfin, la perspective de l’approche animat est double : il s’agit à la fois, d’un point de vue

fondamental, de chercher à comprendre les mécanismes adaptatifs du vivant et, d’un point

de vue appliqué, d’attribuer des capacités d’autonomie aux systèmes artificiels (Webb, 2001;
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Meyer et Guillot, 1994; Guillot et Meyer, 2000; Guillot et Meyer, 2001). C’est de ce flux bidi-

rectionnel que peuvent naître de réelles interactions avec les sciences du vivant.

1.1 De l’animat à l’animal

L’approche animat aspire donc non seulement à doter les robots autonomes des capacités

des animaux (voir Bar-Cohen et Breazeal, 2003 pour une revue), mais également à nourrir en

retour les sciences du vivant (Webb, 2001).

En intégrant plusieurs mécanismes étudiés isolément dans des systèmes simulés ou robo-

tiques, elle permet, par exemple, de tester des hypothèses spécifiques –comme celles concer-

nant les règles de navigation guidant le comportement des fourmis (Lambrinos et al., 2000),

des abeilles (Srinivasan et al., 1999) ou des rats (Burgess et al., 1997)– ou des hypothèses plus

générales, comme de mettre en œuvre la « loi de la parcimonie » (Morgan, 1894), en se de-

mandant dans quelle mesure l’interaction de mécanismes réactifs peut conduire à des compor-

tements dits cognitifs (Brooks, 1991) et pour quels problèmes environnementaux ces derniers

sont réellement nécessaires.

Enfin elle présente des commodités méthodologiques qui la rendent complémentaire des ex-

périmentations animales, avec un contrôle plus rigoureux du système étudié (pas d’influence du

mode d’élevage ou d’éducation du robot sur son comportement présent, pas de comportements

« parasites » produits par des mécanismes non-étudiés) et un accès à des variables cachées,

comme les variables internes d’un animal.

De même, par des modèles incrémentaux, elle peut déterminer les rôles respectifs des divers

mécanismes supposés être impliqués dans la production d’un comportement. L’équipe de Webb
(Webb, 1995; Webb et Scutt, 2000), par exemple, s’est tout d’abord intéressée à l’étude d’un

mécanisme neuronal suffisant pour expliquer à la fois le comportement d’approche de la femelle

et la sélectivité du chant chez le grillon, puis a intégré un système auditif périphérique expli-

quant des caractéristiques spatio-temporelles de son comportement et enfin a raffiné le modèle

de neurones artificiels afin d’en perfectionner les aspects temporels.

1.2 Validation des modèles

Il reste cependant que l’application de cette même méthodologie est susceptible de limiter la

portée de sa contribution aux sciences du vivant (Chatila, 2002; Webb et Consi, 2001; Florian,

2003).

En effet, les simplifications qu’implique la conception de modèles computationnels ne sont

pas toujours compatibles avec le détail des mécanismes biologiques étudiés. Or, il s’avère dif-

ficile d’évaluer où se situe la frontière pertinente entre modélisation fidèle et trop haut niveau

d’abstraction.
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L’évaluation et la validation des modèles est difficile. Elles sont trop souvent qualitatives

(« l’animat se comporte comme un animal ») donc subjectives et arbitraires. Le développement

d’évaluations quantitatives et comparatives est indispensable. Il peut s’agir, dans un premier

temps, de comparer entre eux plusieurs modèles computationnels, bioinspirés ou non, ou de

comparer incrémentalement les versions successives d’un modèle. Encore faut-il que l’environ-

nement de test soit pertinent. En effet, les mécanismes biologiques sont supposés avoir évolué

pour résoudre des problèmes donnés, dans des environnements donnés. Souvent le biologiste

ignore à quel problème environnemental précis telle ou telle organisation anatomique ou ner-

veuse apporte une solution. Si l’environnement du robot, équipé d’un modèle computationnel

copié sur ces mécanismes, ne lui fournit pas les mêmes contraintes, le rôle de ces mécanismes

sera mal interprété ou restera ignoré.

Une solution –en général inaccessible à cause des limitations techniques– est la comparaison

de systèmes artificiels et de systèmes vivants, testés rigoureusement dans les mêmes conditions

expérimentales.

1.3 Démarche biomimétique et biorobotique

Au sein de l’approche animat, la démarche biomimétique se place en position d’interaction

avec les neurosciences. Elle se situe à un degré de réductionnisme intermédiaire, adoptant cou-

ramment le modèle des réseaux de neurones artificiels. Elle donne lieu, d’une part, à des travaux

de simulation (Baldassare, 2003), nécessaires pour tester rapidement des hypothèses et prépa-

rer la réalisation de robots en s’affranchissant des problèmes techniques, et, d’autre part, à des

implémentations robotiques (Webb et Consi, 2001) qui sont capitales pour prendre en compte

l’imprédictibilité intrinsèque d’un environnement réel.

C’est dans le cadre général de l’approche animat, et dans celui plus restreint de la démarche

biomimétique, que se place notre travail.

2 Projet Psikharpax

Ce travail de thèse est partie intégrante du projet Psikharpax. Il s’agit un projet ROBEA et

LIP6 qui réunit trois équipes académiques françaises –l’AnimatLab du Laboratoire d’Informa-

tique de Paris 6 (LIP6), le Laboratoire de Physiologie de la Perception et de l’Action (LPPA)

du Collège de France, et le Laboratoire d’Informatique et de Microélectronique de Montpel-

lier (LIRMM)– ainsi que deux équipes étrangères –le Laboratoire de Calcul Neuromimétique

de l’Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne et l’Adaptive Behaviour Research Group de

l’Université de Sheffield. Il implique également deux partenaires industriels, les sociétés Wany

et BEV.
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Il vise à la synthèse d’un « rat artificiel » implémentant des mécanismes adaptatifs mis en

évidence sur le rat réel, mécanismes qui permettent à cet animal de survivre dans un envi-

ronnement inconnu et changeant. L’intégration cohérente de ces mécanismes doit à terme être

démontrée sur une plate-forme robotique.

Les objectifs de ce projet sont, d’un côté, de tester la cohérence et la complétude des

connaissances sur le fonctionnement du système nerveux du rat et sur les mécanismes qui

concourent à ses capacités adaptatives et, d’un autre côté, de mettre au point un robot adap-

tatif capable d’autonomie dans le choix de ses buts et de ses actions (Meyer, 2002; Guillot et

Meyer, 2002).

2.1 Une démarche intégrative

Bien que les travaux de l’approche animat aient fait état de nombreux progrès dans la

conception et la mise au point de senseurs ou d’effecteurs artificiels inspirés de ceux des ani-

maux, il y a encore peu de travaux portant sur les architectures de contrôle complètes de robots

ou d’agents virtuels.

Lorsque de tels travaux existent, ils sont essentiellement inspirés des systèmes nerveux des

invertébrés (Beer et Chiel, 1991). Les rares qui se soient inspirés des comportements et des ca-

pacités adaptatives des vertébrés sont généralement centrés sur des comportements particuliers

(par exemple, la locomotion de la salamandre (Ijspeert, 2001) ou de l’humain (Bongard et Paul,

2000)).

L’originalité du projet Psikharpax réside dans l’intégration de multiples mécanismes de

contrôle de haut niveau coordonnant ainsi des comportements aussi nombreux, différents et

éventuellement incompatibles que le repos, la locomotion, l’alimentation, ou l’évitement de

prédateurs.

2.2 Pourquoi le rat ?

Dans le cadre d’une intégration biomimétique de plusieurs fonctionnalités étudiées sépa-

rément, les connaissances sur les mécanismes correspondants doivent être suffisamment nom-

breuses et précises. Le rat est l’un des animaux de laboratoire les plus étudiés par les compor-

tementalistes (psycho- et neurophysiologistes, psycho- et neuropharmacologistes). La souris

est certes génétiquement plus connue que le rat, mais sa variabilité comportementale est plus

importante. De nombreuses connaissances ont été révélées chez le rat, comme par exemple dif-

férents types d’apprentissage (apprentissage latent (Tolman et Honzik, 1930) ; apprentissages

skinneriens (Skinner, 1938)), sur la cognition spatiale (cellules de lieux, de direction de la tête,

codage allocentriques et égocentriques, carte cognitive, (e. g. McNaughton et al., 1993) ou sur

l’effet collectif du stress (Calhoun, 1962).
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2.3 Organisation du projet

Le projet Psikharpax est conduit en plusieurs étapes, dont un certain nombre sont menées

en parallèle (voir fig. 2), donnant lieu à des tests en simulation ou sur des robots du commerce

(Lego, Pioneer, Pekee) :

– test des architectures de contrôle pour la sélection de l’action et la navigation isolément,

– interfaçage de ces systèmes,

– intégration des processus d’apprentissage dans la sélection de l’action, test des systèmes

de vision, audition, toucher, proprioception biomimétiques du rat.

Les travaux correspondant sont destinés à être portés à terme sur le robot prototype Psikhar-

pax, actuellement en construction.

Afin de faciliter son évaluation finale, un certain nombre de fonctionnalités ont été fixées comme

objectifs du projet (Meyer, 2002).

Psikharpax devra :

(i) utiliser ses réflexes de base pour se déplacer dans son environnement et éviter les obs-

tacles qui s’y trouvent,

(ii) utiliser des stratégies efficaces d’exploration de l’environnement et de détection des

amers rencontrés,

(iii) fusionner les informations visuelles acquises sur ces amers avec les informations pro-

prioceptives concommitantes, afin de pondérer leurs influences respectives en fonction du con-

texte et d’élaborer une « carte cognitive » de son environnement,

(iv) utiliser cette carte pour se positionner lui-même et pour localiser les endroits où des

récompenses ou des punitions ont été reçues,

(v) utiliser un système motivationnel pour sélectionner le but courant à satisfaire,

(vi) choisir la stratégie de navigation la plus adaptée pour rejoindre un lieu où le but courant

peut être satisfait, selon que ce but est directement visible ou qu’il est mémorisé dans la carte

cognitive

(vii) contrôler son bilan énergétique, notamment par une alternance de périodes d’activité et

de repos.

3 Objectif de notre travail

Notre travail porte, d’une part, sur la sélection de l’action pour les robots autonomes et, en

particulier, les modèles biomimétiques des structures nerveuses supposées assurer cette sélec-

tion chez le rat : les ganglions de la base, groupe de noyaux sub-corticaux. De tels modèles

computationnels ont déjà été élaborés. Nous faisons l’hypothèse qu’ils sont susceptibles d’ap-
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porter à un robot certaines capacités espérées chez Psikharpax (notamment i, v et vii).

Il porte, d’autre part, sur l’interfaçage d’un système de navigation avec un système de sélec-

tion de l’action. De très rares modèles réalisent cette interface. A ce jour, aucun ne s’inspire des

études neurobiologiques proposant des hypothèses quant à la façon dont certains circuits des

ganglions de la base intègrent des informations spatiales. Nous supposons que le modèle que

nous allons élaborer sur ce principe va assurer à Psikharpax –et à d’autres systèmes artificiels–

plus d’adaptabilité et d’autonomie, lui permettant notamment la réalisation des capacités res-

tantes (ii, iii, iv et vi). Nous espérons également que, par la mise en œuvre de mécanismes

bioinspirés interagissant dans un système situé, ce travail puisse contribuer utilement à l’enri-

chissement des connaissances biologiques.

4 Plan

Nous commencerons dans le premier chapitre par donner notre définition de la sélection

de l’action, car selon les domaines et les travaux, différentes capacités peuvent recouvrir ce

même vocable. Un bref état de l’art des modèles computationnels de sélection de l’action chez

l’animal et le robot aura pour objectif de résumer les principaux mécanismes envisagés et de

mettre en évidence le rôle ambigu de la navigation dans de tels modèles.

Dans le second chapitre, nous décrirons les connaissances actuelles concernant les ganglions de

la base, afin de cerner leur rôle dans le contrôle moteur et la résolution de tâches cognitives, et

de définir les éléments à partir desquels les modéliser. Nous compléterons ces informations par

une revue des divers modèles computationnels des ganglions de la base, qu’ils fassent ou non

référence à la sélection de l’action telle que nous l’entendons.

Dans le troisième chapitre, nous décrirons le modèle computationnel que nous avons choisi

parmi les modèles existants (Gurney et al., 2001a) pour qu’il puisse être implémenté dans un

robot réel (Lego Mindstorms c©) réalisant une tâche de survie. L’adaptation que nous en avons

faite ainsi que les résultats obtenus lors de tests expérimentaux y seront également exposés.

Dans le quatrième chapitre, nous décrirons notre extension de ce modèle à la gestion de deux cir-

cuits des ganglions de la base permettant l’intégration de stratégies de navigation dans diverses

tâches de sélection de l’action. Un environnement réunissant tous les problèmes précédents

servira finalement à estimer, en terme de survie, les progrès apportés par le modèle.

Une discussion finale résumera dans le dernier chapitre les contributions et limitations de ce

travail, ainsi que les perspectives envisagées, en terme de modélisation computationnelle de
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structures nerveuses impliquées.



Chapitre 1

La sélection de l’action

Nous commencerons par définir la notion de sélection de l’action, préciser ce qui est entendu

par action et évoquer le problème de l’évaluation de la qualité de la sélection à travers celui de

l’optimalité de la sélection. Nous présenterons ensuite brièvement les modèles computationnels

de sélection de l’action, en nous intéressant tout particulièrement, pour rester dans le cadre

de notre travail, à leur éventuelle conception biomimétique puis à leur lien avec la tâche de

navigation.

1.1 Définitions

1.1.1 Sélection de l’action

Le concept de « sélection de l’action » est employé dans de nombreux domaines où il a des

acceptions variées. Dans le cadre de l’intelligence artificielle et de la robotique classiques, la

sélection de l’action est en général associée au contrôle bas niveau de la trajectoire (locomo-

tion ou mouvements de membres articulés) et à la planification (résolution de problèmes). En

économie et en psychologie, il s’agit de la modélisation de la prise de décision. La sélection de

l’action s’intéresse alors en général à la résolution d’une seule tâche, donc aux choix successifs

d’actions permettant d’atteindre un seul but fixé. Elle possède alors une condition d’arrêt qui

est la résolution de cet objectif.

La sélection de l’action, telle qu’elle est considérée dans le cadre de l’approche animat (Meyer

et Guillot, 1991; Tyrrell, 1993a), mais également dans les travaux traitant de réalité virtuelle et

de jeux vidéo (Blumberg, 1994; Girard et al., 2001), est issue de l’éthologie (McFarland, 1977).

Elle considère un animat (animal, robot, créature virtuelle) soumis à des objectifs concurrents

et conflictuels. La sélection de l’action consiste au choix, à tout instant, de l’action la plus

pertinente à mettre en œuvre afin de satisfaire au mieux ces objectifs, dans le but d’assurer sa

11
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propre survie/son bon fonctionnement et éventuellement, dans le cas d’un robot, de réaliser les

tâches pour laquelle il a été conçu. Ce choix est dépendant à la fois de l’état interne de l’animat

et de celui de l’environnement, qu’il s’agisse de la seule part perceptible à un instant donné ou

de zones précédemment mémorisées. La sélection de l’action n’a alors pas de condition d’arrêt,

aucun objectif ne peut être résolu de façon définitive (un animal ne saurait, par exemple, se

contenter de se nourrir une seule fois). Il s’agit là d’un processus actif pendant toute la durée de

vie de l’animat.

Selon les mécanismes proposés par les chercheurs, la sélection de l’action peut être segmen-

tée en diverses étapes explicites : sélection de l’objectif prioritaire, puis sélection de l’action

permettant la réalisation de cet objectif et enfin mise en œuvre des commandes motrices cor-

respondantes. Au contraire, il a aussi été proposé que ces trois étapes soient fondues en un seul

processus prenant en compte toutes les informations internes et externes à l’animat et générant

directement ces commandes motrices. La définition du problème de sélection de l’action ne fait

pas d’hypothèse a priori concernant l’usage de l’une ou l’autre des approches permettant de

le résoudre, leur point commun étant d’élucider les mécanismes d’arbitrage qui conduisent à

ce que McFarland et Sibly (1975) ont appelé « the behavioral final common path », niveau de

contrôle le plus bas où s’expriment les actions de l’animal.

1.1.2 Action

La définition de la sélection de l’action pèche par une imprécision quant à la définition des

actions parmi lesquelles le choix opère. On peut en effet considérer, dans un premier temps, une

définition issue de l’éthologie : les actions sont l’ensemble des mouvements, des vocalisations,

des postures corporelles et des changements d’odeur ou de couleur (Immelmann, 1980). Cepen-

dant, la segmentation du flux comportemental continu en un ensemble d’actions discrètes pose

le problème de la granularité à adopter.

En effet, les nombreux systèmes de sélection de l’action issus de l’approche animat adoptent

des répertoires d’actions qui ne sont pas homogènes d’un système à l’autre. Certains considèrent

des actions très élémentaires (comme de progresser d’un pas dans une direction) (Werner, 1994),

d’autres des actions intégrées (comme s’approcher de la nourriture) qui nécessitent la mise en

œuvre de programmes spécifiques à la résolution de leur tâche (Maes, 1989; Blumberg, 1996;

Bryson, 2000). Enfin, certains auteurs refusent la notion de répertoires d’actions discrètes et

proposent des systèmes contrôlant directement les moteurs, de façon totalement continue (Seth,

1998).

On notera même que, dans certains cas, le répertoire d’actions d’un même mécanisme

contient des actions de granularité différente. Ainsi, Tyrrell (1993a) étudie un mécanisme de

sélection de l’action doté tout à la fois de comportements locomoteurs d’assez bas niveau (se
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déplacer vers l’un des quatre points cardinaux) et d’autres beaucoup plus complexes (exécuter

une parade nuptiale).

L’objet de nos travaux n’est pas d’approfondir les considérations théoriques concernant la

notion d’action. Notre parti-pris sera de supposer l’existence de répertoires d’actions élémen-

taires et de proposer des répertoires d’actions de granularité homogène.

1.1.3 Optimalité de la sélection

Un certain nombre de points spécifiques font que la sélection de l’action est un problème

difficile à résoudre (Pirjanian, 1997) :

– L’animat est doté de senseurs imparfaits : ils sont bruités, peu précis, de portée limitée,

etc. Les décisions doivent donc être prises malgré une connaissance imprécise de l’envi-

ronnement.

– L’animat n’a également qu’une connaissance incomplète de son environnement, limitée à

ce qu’il a déjà exploré. Il est donc difficile d’utiliser des techniques de planification pour

résoudre la tâche. L’utilisation de la planification en sélection de l’action passe nécessai-

rement par une phase préalable d’exploration et par la construction d’un modèle interne

de l’environnement à partir duquel raisonner. Durant cette phase d’exploration, l’animat

doit pouvoir assurer sa survie par d’autres méthodes.

– L’environnement est en général dynamique et imprévisible, en particulier pour les expé-

riences robotiques. L’animat ne peut prédire de façon certaine son évolution, ce qui limite

encore le recours à des méthodes de planification.

– Les actuateurs de l’animat sont imparfaits : l’animat ne peut présumer d’une exécution

parfaite des ordres transmis. Il doit donc être capable d’actions correctives.

– Enfin, la tâche de sélection de l’action est sous la contrainte d’un temps limité. Ceci

concerne tout d’abord une échelle de temps globale, car l’animat tend à mourir/se déchar-

ger si aucune action permettant la survie n’est entreprise, et aussi à une échelle de temps

beaucoup plus restreinte, car l’opération dans l’environnement réel implique des temps

de calculs et de réaction courts.

Par conséquent, la définition d’un critère d’optimalité pour la sélection de l’action est dif-

ficile à établir. La littérature sur le sujet s’est plutôt intéressée jusqu’ici à la réalisation de sys-

tèmes « satisfaisants » ou « suffisamment efficaces » pour permettre la survie de l’animat et la

réalisation de son éventuelle tâche.

1.1.4 Evaluation

Ainsi que cela a été également évoqué en introduction concernant l’ensemble de l’approche

animat, ce type d’imprécision sur les critères d’évaluation des systèmes proposés pose des pro-
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blèmes méthodologiques. A défaut de la mise en place d’une mesure normative de l’efficacité

d’un système de sélection de l’action, un certain nombre de propriétés devant être exhibées par

un tel système ont été accumulées au fil des travaux (Maes, 1989; Snaith et Holland, 1991;

Tyrrell, 1993a; Werner, 1994; Redgrave et al., 1999a). La définition des fonctionnalités atten-

dues de Psikharpax, proposée en introduction, relève de cette approche. Elle présente l’inconvé-

nient de ne concerner que des propriétés isolées et parfois même partiellement contradictoires.

Ainsi, on attend en général d’un système de sélection de l’action qu’il soit capable de :

– « persistance », c’est-à-dire la capacité à mener une action à bien avant de se laisser in-

terrompre par une autre, afin d’éviter de coûteuses oscillations comportementales. Si par

exemple l’animat a faim et soif, et qu’il est situé entre un point d’eau et un morceau de

nourriture, il doit être capable de choisir l’une des deux ressources, de l’atteindre et de la

consommer avant de s’intéresser à l’autre, plutôt que d’hésiter en approchant successive-

ment l’une puis l’autre, sans jamais en atteindre aucune.

– « opportunisme », c’est-à-dire la capacité à interrompre une action lorsque l’occasion se

présente d’en réaliser une autre sans que le coût énergétique de l’interruption soit trop

grand. Si par exemple un animat qui a faim et modérément soif, alors qu’il s’approche

d’une ressource de nourriture, passe à proximité d’un point d’eau, il doit pouvoir faire un

détour pour boire si cela ne met pas sa survie en danger.

Ces critères ne définissent pas clairement quand une situation relève de la persistance ou de

l’opportunisme. Ce flou, qui est valable pour l’ensemble de la liste des propriétés, tend à générer

une évaluation trop subjective.

De plus, compte tenu de la grande complexité des systèmes de sélection de l’action et des

situations spécifiques dans lesquels ils sont testés d’un travail à l’autre, les comparaisons entre

systèmes sont en général impossibles, et il est alors difficile de savoir dans quelle mesure le

succès d’un système donné est du à la capacité de l’expérimentateur d’ajuster les nombreux

paramètres de son système ou à une réelle différence conceptuelle (Tyrrell, 1993b). Il est tentant

de proposer une évaluation comparative des systèmes en termes très simples, liés à l’objectif

initial de la sélection de l’action, consistant en une mesure de la durée de vie d’un animat doté

de divers systèmes de sélection. Le besoin de « bancs d’essai » pour la sélection de l’action est

donc très net, le seul proposé (Tyrrell, 1993a) ayant été très peu repris.

Par la mise en place de ces listes de « propriétés souhaitables » trop peu spécifiées, on évite

d’aborder de manière directe le problème de l’évaluation du comportement d’ensemble du sys-

tème de sélection. Cette question n’est en effet pour l’instant pas résolue de façon satisfaisante.

Compte tenu de ces limitations méthodologiques, nous essaierons autant que possible dans

nos travaux de mettre en œuvre des comparaisons quantitatives entre les systèmes proposés
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et d’autres systèmes plus simples, lors d’ajout de nouvelles fonctionnalités, de comparer les

performances des systèmes incluant ou non cet ajout, enfin, lors de la vérification d’une des

« propriétés souhaitables », d’adopter une approche quantitative statistique.

1.2 Modèles computationnels de sélection de l’action

De nombreux modèles computationnels de sélection de l’action ont été proposés, tout d’a-

bord dans le cadre de l’éthologie, puis de l’approche animat. Nous passerons brièvement en

revue les principales caractéristiques de ces modèles, puis nous nous intéresserons plus particu-

lièrement à leurs éventuelles relations avec des tâches de navigation.

1.2.1 Modèles éthologiques

On peut distinguer deux classes principales de modèles éthologiques (Guillot, 1986) : ceux

« de connaissance » et ceux « de représentation ».

Les premiers sont fondés sur des données physiologiques concernant, par exemple, la déplé-

tion énergétique, hydrique et la distension gastrique pour prédire les occurrences ou les enchaî-

nements de comportements alimentaires et dipsiques (Toates, 1986; Guillot, 1988). Cependant,

peu de connaissances étant disponibles, ils sont restés d’un nombre très restreint.

Les modèles « de représentation », eux, ne sont pas fondés sur des connaissances physiolo-

giques ou neurologiques précises, mais cherchent paradoxalement à reproduire le comportement

animal par des mécanismes spéculatifs influencés par la cybernétique (McFarland, 1971b). Ces

mécanismes font référence aux caractéristiques homéostatiques supposées des systèmes moti-

vationnels qui incitent un comportement à s’exprimer pour que l’animal reste dans sa « zone de

viabilité » - reprenant en cela les propriétés de l’homéostat d’Ashby (1952).

La plupart de ces modèles reposent sur la notion de « forces des facteurs causaux » (FFC) qui

représentent des combinaisons des variables internes et externes conduisant l’animal à exhiber

une action ou une autre. Cette notion se rapproche de la notion de motivation telle qu’elle est

définie par les éthologues (Toates, 1986) et peut être utilisée en tant que « common currency »,

qui permettrait de gérer « avec la même monnaie » des comportements disparates (McFarland

et Sibly, 1975).

Certains modèles supposent que les FFC correspondant à chaque action sont indépendantes,

mais certains autres les rendent interdépendantes –sachant qu’un comportement peut en influen-

cer un autre, comme le rat assoiffé qui diminue ses prises alimentaires (Roper et Crossland,

1982). Dans l’ensemble de ces modèles, c’est toujours l’action avec la FFC la plus grande qui

est exprimée, de sorte que des modèles très différents, s’ils ont leurs paramètres bien ajustés,

sont capables de reproduire de façon aussi satisfaisante les mêmes séquences comportementales
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(Atkinson et Birch, 1970).

Ces modèles computationnels éthologiques, qui ont proliféré jusqu’à la fin des années 1980,

n’ont pas validé plus avant leurs résultats, faute de connaissances neurobiologiques sur les mé-

canismes d’arbitration comportementale.

1.2.2 Modèles ingénieurs

Avec l’essor de l’intelligence artificielle et de l’approche animat, de très nombreux autres

mécanismes de sélection de l’action ont été proposés (voir (Tyrrell, 1993a; Pirjanian, 1999;

Prescott et al., 1999) pour des revues). Contrairement aux précédents, ils n’ont a priori aucune

raison de s’intéresser à une approche biomimétique. Cependant, ils semblent s’être inspirés non

pas des modèles computationnels issus de l’éthologie, mais de modèles spéculatifs comme ceux

de Lorenz (1950) ou Tinbergen (1951), s’interrogeant notamment sur la notion de centralisation

ou de hiérarchie dans l’arbitrage des actions.

Compte tenu des nombreuses approches très différentes qui ont été proposées, il est possible

de tirer de leur étude un certain nombre d’enseignements concernant la conception d’un système

de sélection de l’action (Pirjanian, 1997; Prescott et al., 1999; Guillot et Meyer, 2000). Dans les

paragraphes suivants, seuls des modèles représentatifs sont signalés.

1. La prise de décision peut, tout d’abord, être conçue comme étant décentralisée (e. g.

Brooks, 1986 ; Maes, 1991) ou centralisée (e. g. Rosenblatt, 1995). Toute l’approche de

la robotique « fondée sur le comportement » (behavior-based robotics) dément la néces-

sité d’un contrôle central de la sélection et propose des modèles inspirés des insectes qui

mettent en avant la robustesse accrue d’une sélection répartie lors de la mise hors service

d’un composant. Cependant, il semble que l’apparition de mécanismes centralisés de sé-

lection au cours de l’évolution, en particulier chez les vertébrés, soit un avantage lorsque

le nombre de comportements à gérer devient important (Prescott, 2001). Par conséquent,

le choix entre ces deux approches dépend du degré de complexité que l’on veut pouvoir

traiter.

2. Qu’une architecture de sélection de l’action soit centralisée ou non, l’arbitrage a en gé-

néral lieu entre des modules représentant chacun une action élémentaire. L’utilisation de

modules aux fonctions redondantes mais fonctionnant sur des principes différents est re-

commandée, puisqu’elle permet une plus grande robustesse lorsque l’un des modules est

en panne ou dans des conditions où il ne peut fournir une réponse adaptée. Par exemple,
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un animat capable d’approcher sa station de recharge soit en se dirigeant vers un signal

radio émis par cette station, soit en repérant sa position visuellement, est alors capable de

la rejoindre s’il est dans le noir ou si l’émetteur radio est en panne.

3. L’architecture peut être hiérarchique (e.g. Gat, 1991) ou non (e.g. Maes, 1991). On si-

gnalera également la proposition, dite de hiérarchie à libre flux (DAMN de Rosenblatt et

Payton, 1989), où la structuration de la sélection est hiérarchique mais où les calculs sont

pour autant menés en parallèle jusqu’à la décision finale, ce qui permet ainsi d’effectuer

une sélection résultant d’un compromis entre plusieurs comportements. Bien que Tyrrell

(1993a) ait montré l’avantage d’une hiérarchie à libre flux sur de nombreux autres mé-

canismes de sélection de l’action, Bryson (2000) a récemment montré la supériorité d’un

mécanisme hiérarchique simple sur celui de Tyrrell, dans l’environnement de test de ce

dernier. Elle critique en effet les modèles non hiérarchiques en arguant la nécessité d’une

structuration hiérarchique pour la gestion de nombreux comportements.

4. Certaines architectures hybrides n’utilisent que des modules réactifs, permettant à un ani-

mat de se comporter par réflexe. Or, en cas de ressources rares dans l’environnement, une

planification des chemins grâce à une carte mémorisée s’avère nécessaire. Des architec-

tures –appelées hybrides– intègrent donc à la fois des modules réactifs et des modules

délibératifs. Elles se trouvent alors face à un problème de coordination de leurs activa-

tions, s’interrogeant sur une éventuelle priorité de l’une ou de l’autre. Selon Pirjanian

(1997), ce qui apparaît comme plus efficace est de les placer au même niveau dans le

processus de sélection. Cela implique de considérer les résultats des calculs de planifica-

tion comme de simples indications, et non comme des ordres impératifs, et permet alors

au système d’adapter ses plans à la dynamique de l’environnement. C’est ce que Agre

et Chapman (1990) appellent l’approche « plans-as-resources ». Elle a notamment inspiré

la logique employée par l’architecture DAMN de Rosenblatt et Payton (1989). Ce type

d’architectures doit être doté de la capacité de fonctionner dans un mode asynchrone afin

de pouvoir à la fois mener des calculs complexes de planification tout en réagissant aux

modifications soudaines de l’environnement grâce aux modules réactifs.

5. Enfin, la caractéristique de persistance, évoquée précédemment, est probablement l’une

des « propriétés souhaitables » les plus importantes. En effet, ces modèles ingénieurs ont
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été confrontés de manière chronique au problème des oscillations comportementales (Tyr-

rell, 1993a).

Il apparaît que les contraintes issues de l’implémentation de ces modèles dans des robots situés

a permis la production de mécanismes plus détaillés pour une sélection efficace que les modèles

éthologiques qui, eux, ne pouvaient pas être confrontés à un environnement réel ou simulé.

1.2.3 Mécanismes de sélection de l’action et navigation

Les mécanismes de sélection de l’action traitent nécessairement de navigation, dans la me-

sure où ils s’intéressent à des animats mobiles qu’il faut pouvoir diriger vers des ressources.

Cependant, le problème central de la sélection de l’action n’est pas celui de l’implémentation

de la navigation en elle-même mais celui du maintien des variables internes dans leur zone de

viabilité par le choix des actions adaptées.

C’est pourquoi trois catégories d’architectures se déclarant traiter de sélection de l’action peuvent

être identifiées : (1) celles qui se concentrent sur les choix motivationnels et négligent plus ou

moins partiellement les problèmes de navigation, (2) celles qui négligent les problèmes de choix

motivationnel et intègrent des mécanismes de sélection de l’action pour résoudre exclusivement

des problèmes de navigation, (3) celles qui traitent les deux problèmes –navigation et sélection

de l’action– simultanément, dans toute leur complexité.

1. Les premières sont représentées dans un grand nombre de modèles (e.g. Maes, 1991).

Dans la plupart d’entre eux, les animats ne peuvent rejoindre une ressource qu’à partir

du moment où elle entre dans leur champ perceptif. Une simple procédure de guidage ou

de remontée de gradient permet en effet dans ce cas de déterminer quelle direction suivre

pour s’en approcher. Cette stratégie de navigation, dite d’« approche d’objet », est la plus

rudimentaire que l’on puisse concevoir, mais est cependant la seule disponible pour un

très grand nombre d’animaux. Elle permet la survie si les ressources sont suffisamment

nombreuses et la topologie de l’environnement suffisamment simple pour qu’une explo-

ration aléatoire permette de percevoir une ressource désirée avant que son absence ne

s’avère fatale. Elle a l’avantage de pouvoir être très facilement mise en œuvre sur un

robot réel. D’autres modèles s’affranchissent du problème de la perception limitée des

senseurs et fournissent à tout instant à l’animat les directions permettant de rejoindre les

ressources les plus proches (e.g. Seth, 1998). Utilisée en simulation, cette approche est

une version simplifiée de la précédente qui occulte les difficultés de la tâche de navigation

pour se concentrer uniquement sur la sélection de l’action.
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2. La seconde catégorie d’architectures traite la navigation comme un problème de sélec-

tion de l’action, l’animat n’ayant pas à choisir entre des buts différents et éventuellement

conflictuels générés par divers systèmes motivationnels. C’est le cas, par exemple, de l’ar-

chitecture DAMN précédemment citée (Rosenblatt et Payton, 1989) qui permet au robot

mobile Navlab de choisir entre divers comportements réactifs ou délibératifs d’orienta-

tion.

3. A notre connaissance, seuls deux modèles (Gaussier et al., 2000; Guazzelli et al., 1998),

et dans une moindre mesure un troisième (Arleo, 2000), traitent les problèmes de naviga-

tion et de sélection de l’action avec la même attention. Ils se contraignent à la construc-

tion d’une carte cognitive dans des conditions réalistes, à partir des seules données sen-

sorielles accessibles à l’animat. Cette carte peut être exploitée pour rejoindre des res-

sources hors du champ perceptif, par apprentissage d’une politique en chaque lieu de la

carte ou par planification de trajectoire. Ils se contraignent également à l’utilisation d’un

« métabolisme virtuel » limitant le temps disponible pour la cartographie par les impéra-

tifs de survie. Nous les décrirons de façon plus détaillée au chapitre 4.

1.2.4 Bilan

Ce bref survol des modèles éthologiques et ingénieurs permet de dégager les points essen-

tiels qui ont été à l’origine de notre travail.

D’une part, il apparaît que les nombreux mécanismes mis en œuvre dans ces modèles, aussi

différents soient-ils, peuvent pour la plupart assurer une sélection de l’action efficace. Très peu

de travaux en font une comparaison –à part Tyrrell (1993b), pour des animats simulés. Dans

le cadre de l’approche animat, on peut alors s’interroger sur la similarité de certains de ces

mécanismes avec ceux mis en place au cours de l’évolution des espèces, qui se sont révélés

robustes et efficaces. Recenser les modèles computationnels relevant de cette catégorie et tester

les hypothèses neurobiologiques qui sous-tendent les mécanismes de sélection de l’action dans

le cadre d’une tâche de survie fera l’objet de la première partie de notre travail.

D’autre part, il apparaît que les architectures de contrôle traitant sur le même niveau navigation

et sélection de l’action sont rares, alors qu’un animal, en particulier, et un système autonome,

en général doivent gérer ces problèmes de manière conjointe. Alors que, dans la première partie
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de notre travail, la navigation a été réduite à une exploration aléatoire de l’environnement, la

deuxième partie de notre travail consistera à tester les hypothèses neurobiologiques qui sous-

tendent une interface entre plusieurs stratégies de navigation et un système de sélection de

l’action.



Chapitre 2

Les ganglions de la base : biologie et

modèles computationnels

The best material model of a cat is another, or preferably the same, cat

Rosenblueth & Wiener (1945)

Depuis le milieu des années 90, une nouvelle catégorie de modèles de sélection de l’action

ont pu être élaborés. Ils ont à la fois un lien de parenté avec les modèles éthologiques « de

connaissance » –de par l’usage qu’ils font des nouvelles données neurobiologiques disponibles

concernant les mécanismes de sélection de l’action chez les animaux– et avec les modèles ingé-

nieurs –de par l’ajout de mécanismes non-biomimétiques lorsque les connaissances ne sont pas

suffisantes ainsi que par leur évaluation dans des expériences situées. Une attention toute parti-

culière a été portée aux ganglions de la base, un ensemble de noyaux sous-corticaux semblant

avoir une fonction générique de sélection.

Nous décrirons tout d’abord l’essentiel de ces structures biologiques, permettant de com-

prendre les mécanismes sous-jacents. Nous passerons ensuite en revue les modèles computa-

tionnels qui en sont inspirés et les différentes fonctions de sélection qui ont été modélisées.

2.1 Données neurobiologiques

Les ganglions de la base (GB) sont un ensemble de noyaux subcorticaux interconnectés, élé-

ments d’une boucle cortex-ganglions de la base-thalamus-cortex (fig. 2.1). Ils sont également

intimement liés au système dopaminergique mésencéphalique. Un grand nombre de données

expérimentales a été accumulé concernant la structure des ganglions de la base et la physio-

logie des neurones les composant (voir (Parent et Hazrati, 1995a; Parent et Hazrati, 1995b;

Mink, 1996; Wickens, 1997; Houk et al., 1995b; Greenberg, 2001) pour des revues). Cet inté-

rêt particulier est lié au fait que de nombreux désordres du mouvement (maladie de Parkinson,

21
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FIG. 2.1: Vue d’ensemble des noyaux de la partie dorsale des ganglions de la base (en

grisé), de leurs interconnexions et de leurs connexions avec les noyaux dopaminergiques,

chez le rat. Flèches évidées : connexions excitatrices ; flèches pleines : connexions inhibi-

trices ; flèche en pointillés : connexion dopaminergique.

maladie de Huntington, syndrome de Tourette, etc.) chez l’humain sont dus à des maladies

affectant les ganglions de la base et le système dopaminergique associé.

Cette partie se concentre sur les données principales permettant d’appréhender le fonction-

nement des ganglions de la base et d’introduire leurs modèles computationnels.

On peut, dans un premier temps, distinguer deux circuits relativement isolés des ganglions

de la base, l’un regroupant des noyaux placés en position dorsale et l’autre en position ventrale.

2.1.1 Circuit dorsal

Anatomie

Les noyaux constituant les circuits dorsaux des GB chez le rat sont organisés comme suit

(voir fig. 2.2, gauche) :

– entrées : striatum dorsal (ou néostriatum) et partie latérale du noyau subthalamique (NST),

– noyaux intermédiaire : globus pallidus (GP),

– sorties : noyau entopédonculaire (EP) et la partie latérale de substance noire reticulée

(SNr).

Le striatum dorsal est le lieu de convergence de nombreuses excitations (connexions glutama-

tergiques) issues de l’ensemble du cortex (McGeorge et Faull, 1989). Il est composé à 97%
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FIG. 2.2: Représentation simplifiée des principales connexions des circuits dorsaux

(gauche) et ventraux (droite) des ganglions de la base. Les interconnexions entre les matri-

somes du NAcc « core » et la SNc ne sont pas représentées. Les connexions excitatrices sont

représentées par des flèches évidées, les connexions inhibitrices par des flèches pleines, les

connexions dopaminergiques en pointillés. Les abréviations sont explicitées dans le texte et

dans l’annexe A.

de neurones épineux moyens (MSN), GABAergiques (inhibiteurs). Ces MSN sont en général

considérés comme divisés en deux groupes distincts, selon qu’ils possèdent des récepteurs à

dopamine de type D1 ou D2.

Il est constitué d’une « matrice » subdivisée en compartiments neuronaux isolés, les matri-

somes, au sein de laquelle se distinguent d’autres compartiments aux efférences distinctes, les

striosomes.

L’existence d’inhibitions latérales entre matrisomes est sujette à controverse (Jaeger et al.,

1994). Ils se projettent sur le globus pallidus, le noyau entopédonculaire et la substance noire

réticulée par des connexions GABAergiques, inhibitrices. Le globus pallidus inhibe (GABA)

le noyau subthalamique, le noyau entopédoncumaire et la substance noire réticulée. Le noyau

subthalamique reçoit également des projections corticales glutamatergiques et excite (glutamate

également) le globus pallidus, le noyau entopédonculaire et la substance noire réticulée (voir fig.

2.2, gauche). L’ensemble de ces interconnections conservent l’organisation en compartiments

issue des matrisomes, sauf les excitations issues du noyau subthalamique qui s’exercent de

façon diffuse sur le GP, l’EP et la SNr. On peut donc identifier dans les ganglions de la base une

structuration en canaux distincts (fig.2.3, gauche). Ces interconnexions des noyaux des GB, ont
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FIG. 2.3: Gauche : Structuration en canaux parallèles des ganglions de la base, seules les

projections issues du NST ne respectent pas la ségrégation des canaux (trois canaux sont

représentés, seules les projections issues du canal central sont représentées). Droite : Inter-

prétation des connexions des circuits dorsaux des ganglions de la base en terme de chemin

direct et chemin indirect. Les connexions excitatrices sont représentées par des flèches évi-

dées, les connexions inhibitrices par des flèches pleines, les connexions en pointillés sont

négligées par l’interprétation.

longtemps été interprétées comme la divergence depuis le striatum puis la convergence dans le

complexe EP/SNr d’un chemin direct inhibiteur et d’un chemin indirect excitateur (Albin et al.,

1989) (fig. 2.3, droite).

Les striosomes se projettent sur le système dopaminergique mésencéphalique. Ce système

est composé principalement de la substance noire compacte (SNc) et de l’aire tegmentale ven-

trale (AVT). En ce qui concerne la partie dorsale des GB, les striosomes se projettent exclusive-

ment sur la SNc, qui se projette en retour sur l’ensemble du striatum (matrisomes et striosomes,

voir fig. 2.2, gauche).

Enfin, les noyaux de sortie (EP/SNr) projettent leurs sorties vers certains systèmes moteurs

non-corticaux (colliculus supérieur, etc.), vers divers noyaux du tronc cérébral (noyau pédon-

culopontin tégmental, etc.) et principalement vers le lobe frontal du cortex via divers noyaux

thalamiques (complexe thalamique ventroantérieur-ventrolatéral, VA/VL, et noyau ventromé-

dian, VM). Les zones corticales cibles des circuits dorsaux chez le rat sont :

– le cortex latéral agranulaire (AGl) équivalent du cortex moteur primaire (M1) des pri-

mates,

– le cortex médian agranulaire (AGm) équivalent de l’aire motrice supplémentaire, du cor-
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tex prémoteur et des champs oculaires frontaux (SMA, PMC et FEF, respectivement) des

primates,

– l’aire cingulaire antérieure (ACA) équivalent du cortex préfrontal associatif des primates,

Neurophysiologie

Les neurones de l’EP et de la SNr sont toniques et inhibiteurs, ils maintiennent donc le

thalamus et les noyaux du tronc cérébral cibles sous une inhibition gobale. Sous l’effet de sti-

mulations corticales, l’activation de neurones du striatum tend à inhiber sélectivement certains

canaux de l’EP et de la SNr, relâchant ainsi de façon ciblée cette constante inhibition. Le fonc-

tionnement des GB est donc compris comme une « désinhibition sélective » de certains canaux
(Chevalier et Deniau, 1990), permettant ainsi au thalamus d’exciter des zones circonscrites du

cortex.

2.1.2 Circuit Ventral

Les noyaux constituant les circuits ventraux des ganglions de la base sont (voir fig. 2.2,

droite) :

– entrées : striatum ventral (comprenant le noyau accumbens et la partie profonde du bulbe

olfactif) et partie médiale du noyau subthalamique (NST),

– noyaux intermédiaires : le pallidum ventral (VP), lui-même divisé en deux parties dis-

tinctes, l’une médiale et ventrale (abrégée VPm pour des raisons historiques), l’autre

dorsale et latérale (VPl),

– sorties : partie médiale de la substance noire réticulée (SNr).

Le noyau d’entrée du circuit ventral des ganglions de la base est le noyau accumbens (NAcc).

Ce noyau n’est pas homogène et apparaît divisé en deux parties principales, le noyau ou « core »

(en position médio-dorsale) et l’écorce ou « shell » (ventro-latérale) (Zahm et Brog, 1992).

Nous considérerons cette dichotomie, malgré la présence d’une zone de transition entre ces

deux éléments, le pôle rostral (Heimer et al., 1997), ainsi que de résultats tendant à mettre à

jour des subdivisions plus fines au sein de ces divisions (Ikemoto, 2002). Le « core » est consi-

déré comme une simple extension ventrale du striatum dorsal, alors que le « shell » est consi-

déré comme une zone de transition entre le striatum et l’amygdale (Groenewegen et al., 1996;

Heimer et al., 1997).

En plus d’afférences standard (cortex préfrontal, thalamus, aire ventrale tégmentale –noyau

dopaminergique– et noyau raphé médian –noyau sérotoninergique), les circuits ventraux en pos-

sèdent de très spécifiques, issues du système limbique : la formation hippocampique, l’amyg-
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dale, le cortex parahippocampique et le cortex antérieur cingulaire (Groenewegen et al., 1999;

Groenewegen et al., 1996). Cette particularité fait que ces circuits ventraux sont également

nommés circuits limbiques. On notera que les projections issues de l’hippocampe ciblent prin-

cipalement la partie « shell » du noyau accumbens, alors que celles issues d’aires limbiques du

cortex ciblent principalement le « core » (Thierry et al., 2000).

Ces deux régions du noyau accumbens sont en amont de deux circuits distincts des ganglions

de la base (Thierry et al., 2000) (voir fig. 2.2, droite). Les noyaux des ganglions de la base situés

en aval du « core » du noyau accumbens ont une anatomie et une électrophysiologie tout à fait

semblables à celles des noyaux situés en aval du striatum dorsal.

En effet, d’un point de vue anatomique, la partie dorso-médiale de la substance noire réti-

culée (SNr) semble jouer, pour ce circuit, le rôle de sortie joué par le complexe EP/SNr pour

les circuits dorsaux des ganglions de la base (Maurice et al., 1999). Le pallidum ventral dorsal

et latéral (VPl) y joue un rôle équivalent au globus pallidus (GP) des circuits dorsaux (Maurice

et al., 1997). La région médiale du noyau sub-thalamique (NST) est dédiée à ce circuit ventral,

fournissant des excitations diffuses vers le NAcc « core » et le VPl (Parent et Hazrati, 1995b)

(voir fig. 2.2). Enfin, bien qu’il reste encore à en établir la preuve formelle, il est supposé que

les neurones du NAcc « core », à l’instar de ceux du striatum dorsal, sont organisés en trois

sous-populations, l’une se projetant exclusivement sur la SNr, l’autre sur le VPl et la dernière

vers les deux noyaux, ainsi que sont organisés les projections des neurones du striatum dorsal

vers EP/SNr et GP (Maurice et al., 1997).

Ce circuit ventral issu du « core » cible principalement le noyau médiodorsal du thalamus (MD),

qui se projette sur l’aire agranulaire insulaire (AIA), en général assimilée aux aires préfrontales

limbiques (orbitofrontale, infralimbique et prélimbique) des primates.

En ce qui concerne l’électrophysiologie de ce circuit, des stimulations corticales (cortex

prélimbique et médial orbital, PL/MO) produisent des patrons de réponse similaires à ceux

obtenus suite à des stimulations du cortex sensorimoteur (Maurice et al., 1999).

2.1.3 Rôle des ganglions de la base

Le rôle précis des ganglions de la base dans le système nerveux central est sujet à contro-

verse. Ils ont initialement été considérés comme faisant partie du système moteur extrapyrami-

dal, c’est-à-dire de la partie du système moteur en charge des aspects automatiques du mouve-

ment (Mink, 1996). Les études électrophysiologiques et celles des lésions des GB confirment

qu’ils ont un rôle dans les fonctions motrices de bas niveau, ceci malgré une absence de con-

nexion directe avec la moelle épinière. Par ailleurs, de nombreuses pathologies humaines pro-

duisant des troubles du contrôle moteur sont liées à des désordres dans le fonctionnement de

GB : maladie de Parkinson, maladie de Huntington, syndrome de Tourette, ballisme, dyskinesie



2.1. Données neurobiologiques 27

Boucle motrice (dorsale)
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FIG. 2.4: Représentation schématique des trois grandes boucles cortex-ganglions de la

base-thalamus-cortex. Pour chacune des boucles, trois canaux sont représentés

tardive. Pour autant, le niveau auquel a lieu cette sélection (comportement intégré, primitive

comportementale, etc.) n’est pas clairement défini.

Cependant, de nombreux travaux suggèrent également que les GB ont un rôle de sélection

étendu à des fonctions de plus haut niveau (Middleton et Strick, 1994; Greenberg, 2001) : sé-

lection des comportements, motivation, planification, apprentissage de la récompense associée

à une action, mémoire à court terme, catégorisation. Là aussi, un certain nombre de maladies

neuropsychiatriques sont associées aux dysfonctionnements des GB (Wickens, 1997) : schizo-

phrénie, troubles compulsifs obsessionnels, hyperactivité et déficit attentionnel, divers déficits

de l’apprentissage, etc.

La fonction des ganglions de la base pourrait s’apparenter à la sélection, parmi un grand nombre

d’activations du cortex, de celles qui sont pertinentes en fonction du contexte. Les GB sont alors

considérés comme un interrupteur de type « qui perd gagne » : le canal d’entrée soumis à l’ex-

citation corticale la plus forte est désinhibé, ce qui permet un renforcement de cette activation

corticale maximale.

2.1.4 Boucles parallèles

Les boucles cortex-ganglions de la base-thalamus-cortex, dorsale et ventrale, sont subdi-

visées en sous-boucles indépendantes, chacune issue de régions différentes du cortex, passant

par des sous-parties spécifiques de noyaux des ganglions de la base et du thalamus (Alexan-

der et al., 1986; Alexander et al., 1990; Alexander et Crutcher, 1990) (voir fig. 2.4). Elles sont
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disposées sur un axe ventro-dorsal et sont fonctionnellement différenciées, ce qui explique l’im-

plication des ganglions de la base à la fois dans des processus moteurs et cognitifs. Chez le rat,

on distingue trois boucles principales indépendantes, au sein desquelles d’autres subdivisions

sont susceptibles d’exister :

1. La boucle motrice : il s’agit de la sous-partie dorsale des circuits dorsaux des ganglions

de la base décrits plus haut. Impliquant des régions motrices du cortex, elle aurait un rôle

dans la mémoire procédurale et l’apprentissage de comportements « habitudes », de type

S-R (Graybiel, 1998; Cardinal, 2001; Everitt et Wolf, 2002).

2. La boucle associative : il s’agit de la sous-partie ventrale des circuits dorsaux. Elle aurait

un rôle dans la mémoire de travail et l’apprentissage de séquences.

3. La boucle limbique : elle correspond au circuit ventral des ganglions de la base décrit

précédemment. Issue du cortex limbique, c’est la seule qui possède des afférences de

l’hippocampe et de l’amygdale. Elle se subdivise en deux sous-circuits, l’un issu du

« shell » du noyau accumbens, l’autre du « core ». Celui issu du « shell » prendrait part

aux processus de motivation et de récompense (Kelley, 1999). Celui issu du « core » serait

plutôt dédié à la génération de réponses comportementales en situation nouvelle, lorsque

les « habitudes » sélectionnées par les boucles dorsales ne sont pas adaptées (Ikemoto et

Panksepp, 1999). En particulier, dans le cadre de la navigation, lorsqu’un trajet habituel

n’est plus valide suite à une modification de l’environnement (déplacement de la récom-

pense dans un labyrinthe, par exemple), l’utilisation de processus de navigation et de pla-

nification de trajectoire pour générer de nouvelles actions locomotrices semble prendre

place dans ce circuit (Seamans et Phillips, 1994).

La mise en œuvre d’un système de sélection de l’action inspiré des ganglions de la base

semble donc devoir impliquer prioritairement des circuits moteurs. L’intégration de capacités

de navigation dans ce même modèle nécessitera son extension à la sous-boucle de la boucle

limbique ayant pour entrée la partie « core » du noyau accumbens (que l’on dénommera boucle

limbique « core »).

2.1.5 Communication inter-boucles

L’existence de boucles « parallèles » pose le problème de leurs interconnexions, ces der-

nières apparaîssent en effet nécessaires pour coordonner leurs actions. En particulier, le rôle

joué par la boucle limbique « core » dans la prise en compte de la navigation implique qu’elle

soit capable d’influer directement ou indirectement sur la locomotion. Elle est donc suscep-

tible d’être en conflit avec des ordres de locomotion, ou au contraire d’arrêt, issus de la boucle

motrice. Plusieurs hypothèses concernant les interconnexions entre boucles ont été proposées :



2.1. Données neurobiologiques 29

...

...

Th.

BG

...

Ctx

...

Boucle ventrale

...

...

Th.

BG

...

Ctx

...

Boucle dorsale

...

...

Th.

BG

...

Ctx

...

...

...

Th.

BG

...

Ctx

...

Boucle ventrale

...

...

Th.

BG

...

Ctx

...

Boucle dorsale

...

...

Th.

...

Ctx

...

Th.

Ctx

BG

BG

STN

Boucle ventrale Boucle dorsale

...

...

Th.

BG

...

Ctx

...

Boucle dorsaleBoucle NAcc "shell"

A) B)

C) D)

AVT/SNc

FIG. 2.5: Interconnexions éventuelles entre boucles des ganglions de la base. A) voie hié-

rarchique, B) voie hiérarchique dopaminergique, C) voie cortico-corticale, D) voie trans-

subthalamique. Flèches pleines : connexions inhibitrices ; flèches évidées : connexions ex-

citatrices ; flèches en pointillés : connexions dopaminergiques.
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– La voie hiérarchique (Joel et Weiner, 1994) : cette hypothèse suggère que les noyaux tha-

lamiques d’une boucle se projettent non-seulement sur les zones du cortex participant de

cette boucle, mais également sur celles de la boucle située au niveau inférieur dans la hié-

rarchie (fig. 2.5, A). Les boucles limbiques sont supposées être au plus haut niveau de la

hiérarchie, suivies par les circuits associatifs puis moteurs. L’existence de ces connexions

au niveau thalamo-cortical est sujette à controverse, en particulier en ce qui concerne l’in-

fluence des circuits limbiques sur les autres. Enfin, ces interconnexions ne permettent la

transmission d’information que dans le sens ventral vers dorsal.

– La voie hiérarchique dopaminergique (Joel et Weiner, 2000) : chez le rat, les boucles

motrices et associatives sont en interaction avec des neurones dopaminergiques, respec-

tivement ceux de la substance noire compacte latérale et de la substance noire compacte

médiale. Ces interactions consistent en des projections des striosomes de la sous-partie du

striatum de la boucle considérée sur ces neurones dopaminergiques, qui en retour se pro-

jettent sur l’ensemble de cette sous-partie du striatum –striosome et matrisomes. Via les

striosomes du NAcc « core », la boucle limbique correspondante suit un schéma similaire

de connexion réciproque avec l’aire ventrale tégmentale (AVT). Cependant, la boucle lim-

bique « shell », elle, est en mesure de moduler l’activité des boucles motrices, associatives

et limbique « core » via des projections vers les zones ventrales de la SNc et vers l’AVT

(fig. 2.5, B). Encore une fois, cette voie ne permet la transmission d’information que dans

le sens ventral vers dorsal.

– La voie cortico-corticale : L’éventualité d’interconnexions au niveau cortical entre des

aires en interaction avec des boucles distinctes ouvre la voie à un transfert bilatéral d’in-

formation (fig. 2.5, C). Cependant, chez le rat, ces interconnexions sont relativement limi-

tées, en particulier les interconnexions entre le cortex prélimbique et les aires postérieures

(motrices ou sensorielles entre autres) (Preuss, 1995).

– La voie trans-subthalamique (Kolomiets et al., 2001; Kolomiets et al., 2003) : La ségré-

gation entre boucles semble n’être pas totalement conservée au niveau du noyau subtha-

lamique : une partie de ses neurones ont des afférents d’aires corticales appartenant à des

boucles différentes, de sorte qu’une région de la substance noire réticulée associée à une
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boucle est susceptible d’être excitée par une autre boucle (fig. 2.5, D). Ces excitations

viennent renforcer l’inhibition de sortie exercée par la SNr, tendant à bloquer la sélection

dans la boucle subissant cette excitation supplémentaire. Cette capacité d’une boucle à

éteindre une partie de la sélection d’une autre boucle est un processus de coordination

entre boucles qui n’est pas soumis à une structuration hiérarchique, mais qui reste cepen-

dant limité à de petites régions de la SNr, à la frontière entre deux zones dédiées à des

boucles différentes.

– Enfin, on ne peut écarter la possibilité que les conflits entre boucles ne soient pas réglés

dans les boucles des GB, mais dans les structures neurales situées en aval, ce qui rendrait

caduque la question des interconnexions entre boucles.

2.1.6 Rôle de la Dopamine

Signal de renforcement

Les études électrophysiologiques du système dopaminergique menées par Schultz (Schultz,

1986; Romo et Schultz, 1990) ont révélé un lien fort entre ce système et l’apprentissage par

essai-erreur (ou apprentissage par renforcement, voir 2.2.1 pour une définition plus précise). En

effet, les neurones dopaminergiques déchargent en réponse à des récompenses inattendues. De

plus, lors de tâches d’apprentissage comportemental, ils ne déchargent à l’arrivée de la récom-

pense (stimulus inconditionnel) qu’au début des expériences et décalent, au fur et à mesure de

l’acquisition de la tâche, leur activation vers le moment où arrive le stimulus prédisant le renfor-

cement (stimulus conditionnel). Enfin, la dépression et la potentiation à long terme des réponses

synaptiques dans le striatum ont été observées (Wickens, 1997), cette plasticité synaptique pou-

vant être la base d’un mécanisme d’apprentissage basé sur la dopamine. La dopamine est donc

couramment considérée comme le médiateur du renforcement (Wickens et Kötter, 1995). Doya

estime d’ailleurs que la résolution des problèmes d’apprentissage par renforcement est la carac-

téristique principale et spécifique des ganglions de la base, qui distingue clairement leur rôle de

ceux du cortex et du cervelet (Doya, 1999).

Signal incitateur, signal de nouveauté

Cette vision est cependant critiquée, en particulier par Berridge et Robinson (1998), qui

observent entre autres que les protocoles expérimentaux utilisés dans ces tâches d’apprentissage

nécessitent tous de l’animal une phase d’approche (se tourner vers un stimulus visuel, s’avancer

vers un levier, etc.). Ils ont développé l’idée que la dopamine est en réalité un signal qu’ils

nomment salience incitatrice. Cette salience incitatrice serait utilisée par une sous-partie de la
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tâche globale d’apprentissage, qui aurait pour rôle d’attribuer à des objets de l’environnement

un caractère attractif.

Enfin, la distinction entre les sources de dopamine –substance noire compacte et aire ven-

trale tégmentale (SNc et AVT)– et leurs afférents (partie ventrale ou dorsale des ganglions de

la base) ne doit pas être négligée. En effet, l’activation de la partie du système dopaminergique

issu de la SNc génère des comportements stéréotypés (flairage, toilette, mouvements de la mâ-

choire), alors que l’activation sélective du système dopaminergique issue de l’AVT augmente

l’activité locomotrice mais pas la génération de ces comportements stéréotypés (Honkanen,

1999) et joue un rôle fondamental dans la modulation du comportement par les motivations (en

particulier la faim) (Kelley, 1999). Ces différences concernant les effets induits par la dopamine

issue de la SNc et celle issue de l’AVT invitent à considérer que la dopamine pourrait avoir des

rôles divers. Ainsi, Ikemoto et Panksepp (1999) considèrent la dopamine de l’AVT comme mé-

diatrice d’un signal de nouveauté permettant de distinguer les moments où les comportements

habitudes sont adaptés et ceux où il faut inciter la génération de comportements exploratoires

de recherche de récompense, développant et élargissant ainsi la proposition de Berridge et Ro-

binson.

Signal de transition comportementale

Enfin, Redgrave et al. (1999b) considèrent que la dopamine contrôle la dynamique de la

sélection effectuée par les circuits des ganglions de la base. Un taux de dopamine inférieur à

la normale bloquerait la capacité à effectuer une sélection, alors qu’un taux élevé faciliterait la

sélection au point que plusieurs canaux pourraient être sélectionnés en simultané.

Le rôle de la dopamine apparaît donc comme complexe et actuellement non-élucidé. De plus, les

hypothèses présentées ne sont pas toutes exclusives, en particulier si l’on envisage la possibilité

que les modulations dopaminergiques n’aient pas le même rôle selon leur origine (SNc ou AVT),

selon les boucles cortex-ganglions de la base-thalamus-cortex qu’elles ciblent et enfin selon que

l’on considère l’activité phasique ou tonique des neurones dopaminergiques.

2.2 Modèles computationnels des GB

De nombreux modèles computationnels des ganglions de la base ont été proposés depuis

le début des années 90 (voir (Houk et al., 1995b; Wickens et Kötter, 1995; Beiser et al., 1997;

Gillies et Arbruthnott, 2000; Joel et al., 2002) pour des revues). Ces modèles couvrent l’en-

semble des fonctions des boucles cortex-ganglions de la base-thalamus-cortex.
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Une grande part d’entre eux s’intéresse essentiellement aux fonctions d’apprentissage des gan-

glions de la base en relation avec les noyaux dopaminergiques, du fait du rôle supposé de la

dopamine dans l’apprentissage (voir 2.1.6). Notre travail n’a pas pour objectif de doter Psikhar-

pax de capacités d’apprentissage. Cependant, ces mécanismes d’apprentissage étant intégrés à

de nombreux autres modèles traitant plus spécifiquement des rôles des ganglions de la base,

nous commencerons par les présenter brièvement.

Les autres modèles seront ensuite classés selon les différentes fonctions des GB auxquelles

ils s’intéressent : la mémorisation à court terme, la génération de séquences et le contrôle de

trajectoire bas niveau.

L’ensemble de ces modèles présente un intérêt dans la modélisation de la sélection de l’action.

La capacité à conserver des informations contextuelles en mémoire à court terme est utilisée

par de nombreux systèmes de sélection de l’action, par exemple pour contrôler le déroulement

des étapes d’un comportement élémentaire. La capacité à générer des séquences est l’une des

« propriétés souhaitables » (cf. 1.1.4) attendues d’un mécanisme de sélection de l’action. Enfin,

le contrôle de trajectoire est situé en aval des mécanismes de sélection de l’action. La réalisation

d’un système biomimétique tel que Psikharpax sera donc à terme confronté à ces probléma-

tiques. Enfin, l’intégration de capacités d’apprentissage par renforcement dans les mécanismes

de sélection de l’action est une étape qui devra nécessairement succéder à la construction de

systèmes ajustés à la main.

2.2.1 Apprentissage par renforcement

Définition

L’apprentissage par renforcement, dans l’acception issue du domaine de l’apprentissage ma-

chine, est le problème auquel est confronté un agent qui doit apprendre son comportement par

des interactions de type essai-erreur avec un environnement dynamique (Sutton et Barto, 1998;

Kaelbling et al., 1996). Il considère un animat en interaction avec son environnement via ses

perceptions et les actions qu’il peut entreprendre. Ses perceptions sont de deux types : celles qui

renseignent sur l’état de l’environnement, ainsi qu’un signal de renforcement unique, assimi-

lable à une récompense ou une punition, informant l’agent de la qualité de son comportement

global. L’objectif de cet apprentissage est de doter l’agent d’un comportement maximisant la

somme à long terme des signaux de renforcement. L’apprentissage par renforcement se dis-

tingue donc de l’apprentissage supervisé classique, qui consiste en la présentation de couples

« perception/action correcte » à un système chargé d’apprendre à les reproduire. Cet apprentis-

sage a en général lieu « hors ligne », avant l’utilisation et l’évaluation du système. L’apprentis-
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sage par renforcement suppose que l’agent apprend « en ligne », c’est-à-dire tout en fonctionnant

réellement dans son environnement, et qu’il ne dispose que d’une information très pauvre sur

la qualité de son comportement, le signal de renforcement, qui ne lui indique en rien les actions

correctes à effectuer.

Modèle acteur/critique

La dopamine étant considérée par de nombreux auteurs comme le neuromédiateur du ren-

forcement (voir 2.1.6), toute une branche de la modélisation des GB s’intéresse à modéliser

le système biologique en charge de l’apprentissage par renforcement. La forte ressemblance

entre l’activité des neurones dopaminergiques et le signal d’erreur de prédiction du modèle

d’apprentissage par différence temporelle (« TD Learning ») de Sutton et Barto (1998) a donné

lieu à des modèles assimilant le niveau de dopamine à ce signal d’erreur (Houk et al., 1995a;

Montague et al., 1996). Le modèle d’apprentissage par différence temporelle est basé sur une

structure duale acteur/critique, où l’acteur contrôle les actions du système et où le critique reçoit

le renforcement en provenance de l’environnement et prédit la somme des récompenses futures.

Les erreurs de prédiction du critique sont utilisées, d’une part, par l’acteur qui va augmenter ou

diminuer sa propension à effectuer l’action qui a généré l’erreur (selon que la récompense aura

été plus ou moins importante que la prédiction), et d’autre part, par le critique, qui va modifier

sa prédiction dans le contexte qui a généré l’erreur de sorte à ne pas la reproduire.

Les modèles biomimétiques d’apprentissage par renforcement proposent d’identifier les strio-

somes et les noyaux dopaminergiques au critique, les variations de décharge de dopamine

à l’envoi de signaux d’erreur de prédiction, et le reste des ganglions de la base à l’acteur
(Barto, 1995; Houk et al., 1995a; Schultz et al., 1997; Salum et al., 1999). Divers raffinements

et améliorations ont depuis été ajoutés à ce modèle de base afin qu’il puisse rendre compte

d’un maximum de faits expérimentaux (Brown et al., 1999; Contreras-Vidal et Schultz, 1999;

Suri et Schultz, 1999; Bar-Gad et al., 2000; Bar-Gad et Bergman, 2001; Suri et Schultz, 2001;

Baldassarre, 2001). Une revue récente de l’ensemble de ces modèles est disponible dans (Joel

et al., 2002).

On notera que la modélisation de la partie acteur est en général limitée à sa plus simple

expression (un perceptron où chaque neurone artificiel code pour une action chez (Houk et al.,

1995a)), malgré la complexité des circuits correspondants (voir 2.1.1 et 2.1.2). Seul le modèle

de Berns et Sejnowski (1996) fait exception de par sa partie acteur développée. Chaque canal

des ganglions de la base y est assimilé à une action élémentaire, la ségrégation en canaux est

présente dans l’ensemble des noyaux à l’exception du NST, représenté par un unique neurone

(voir fig. 2.6, gauche). Dans ce modèle, fondé sur l’interprétation chemin direct/chemin indirect

(fig. 2.3, droite), le chemin direct sert à inhiber dans le globus pallidus interne les actions en
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Striatum

GPi

GPe

PFC (mémoire de travail)

NST

Thalamus

Cortex pariétal
(Perceptions)

2 31

2 31

1

0

0

1
Entrée

Sortie

1 2 3 1 2 3

Canal

excitation
inhibition

(A) (B)

FIG. 2.6: Gauche : schéma de la partie acteur du modèle de Berns & Sejnowski ; en gras :

connexions n :m ; flèches évidées : excitations ; flèches pleines : inhibitions. Droite : prin-

cipe de fonctionnement d’un réseau « off-center on-surround ». (A) Projection du neurone

d’entrée d’un canal ; (B) Afférences du neurone de sortie d’un canal.

fonction de leur niveau d’excitation en entrée, alors que le chemin indirect génère une excita-

tion globale de toutes les actions dans le globus pallidus interne. De la combinaison des deux

résulte la sélection par désinhibition d’une seule action. Ce type d’architecture est semblable

aux réseaux connexionnistes « on-center off-surround » utilisés pour leur capacité de sélection

« qui perd gagne » : pour chaque canal, le neurone d’entrée inhibe le neurone de sortie qui lui

correspond et excite les autres. La résultante de cette architecture est que le canal le plus excité

en entrée excite fortement ses voisins, tout en étant capable d’inhiber totalement les excitations

qu’il reçoit (voir fig. 2.6, droite). Ce modèle a été testé sur des tâches cognitives simplifiées,

dans des configurations ad hoc (WSCT et de Bandit multi-bras, voir annexe B).

Malgré ces nombreux travaux dérivés des algorithmes d’apprentissage TD, l’assimilation du

signal dopaminergique au signal d’erreur de prédiction ne fait pas l’unanimité. Nous signalerons

donc que Pennartz a identifié de nombreux points sur lesquels ces algorithmes ne sont pas

biologiquement plausibles (Pennartz, 1996; Pennartz et al., 2000). Il propose par conséquent

un modèle d’apprentissage par renforcement (Pennartz, 1997) indépendant de la dopamine,

nommé HSAT pour « Hebbian synapses with adaptive threshold », opérant dans les synapses

glutamatergiques et n’utilisant qu’une règle hebbienne standard à deux termes.

Un certain nombre d’autres modèles des ganglions de la base considèrent les modèles TD

comme acquis, les utilisent pour ajuster les poids des synapses corticostriatales, sans pour au-

tant les mettre au centre de leur problématique. Cette utilisation est signalée dans les tableaux

récapitulatifs 2.1 et 2.2 par la mention « Acteur/Critique ».
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2.2.2 Mémoire à court terme et mémoire de travail

La mémoire à court terme désigne de façon générique un système de stockage temporaire

de l’information, de capacité limitée. En général, la mémoire de travail est considérée comme la

capacité à maintenir et à utiliser des représentations mentales pour les comportements orientés

vers un but. Cela implique de posséder la capacité de sélectionner les informations à conserver

et à extraire de la mémoire à court terme (Baddeley, 1993). Les modèles des ganglions de la

base abordant les problèmes de mémoire à court terme et mémoire de travail ne font en général

pas de distinction très nette entre les deux concepts et sont suffisamment proches dans leurs

conceptions et fonctions pour qu’on les considère simultanément.

On considère en général que la mémoire à court terme se matérialise par l’activité persis-

tante de neurones (plus particulièrement ceux du cortex préfrontal ou PFC) plutôt que par la

modification de connexions synaptiques entre neurones, caractéristique de la mémoire à long

terme. Alors que certain modèles considèrent que cette mémoire est localisée directement dans

certains noyaux (striatum ou NST) des GB, la majorité des travaux considèrent qu’elle est sto-

ckée dans les zones antérieures du cortex. Ils conçoivent dans ce cas les GB comme le système

de contrôle et de mise à jour de cette mémoire. Le rôle des GB est alors de sélectionner dans les

entrées corticales celles qui sont significatives pour la tâche en cours de résolution, d’assurer

leur maintien en mémoire et de supprimer les autres.

Localisation dans les ganglions de la base

Les travaux de Woodward et al. (1995) considèrent que si le striatum a une structure de ré-

seau d’inhibitions latérales, il peut héberger une mémoire à court terme. En effet, de tels réseaux

se stabilisent, sous l’effet d’excitations, dans des états dits ON/OFF, où un certain nombre de

neurones sont fortement activés et les autres silencieux. Or ces états sont spécifiques des ex-

citations les générant. Ils considèrent donc le striatum comme le lieu d’une mémoire à court

terme dont les différentes valeurs sont les états ON/OFF. On notera que le modèle de génération

de séquences de Berns et Sejnowski (1998), détaillé en 2.2.3, a la particularité d’utiliser une

mémoire à court terme localisée dans le NST.

Localisation dans le cortex

Dans la seconde catégorie, qui localise cette mémoire dans le cortex frontal, on distinguera

les modèles qui considèrent que l’activité des neurones est entretenue par : la boucle cortex-

ganglions de la base-thalamus-cortex, la boucle cortex-thalamus-cortex ou des mécanismes

d’autoexcitation des neurones corticaux.

1. Boucle cortex-ganglions de la base-thalamus-cortex :
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Modèle Domaine Tâche Chemins Eléments modélisés Rôle

MCT MdT Ctx GB Th CS SNc dopamine

Jackson &

Houghton,

1992

• Paradigme

« attentional

precuing »

Direct : mise à

jour mémoire.

Indirect :

maintien

mémoire

• • • • Module

l’importance

relative des deux

chemins

Arbib & Do-

miney, 1992

• Saccade occu-

laire retardée

guidée par un

indice

Direct unique-

ment

• • • • • Apprentissage

de la direction

en fonction de

l’indice fourni

Woodward et

al., 1995

• NA NA • NA

Berns & Sej-

nowski, 1996

• WCST, bandit

multi-bras

Réseau off-

center(direct)

on-surround

(indirect) ;

Indirect :

extinction de la

sélection

• • • • Acteur/Critique

Gelfand et

al., 1997

• Sélection de ré-

ponse verbale

Direct unique-

ment

• • • NA

Beiser &

Houk, 1998

• Encodage de sé-

quences

Direct unique-

ment. Indirect

envisagé pour la

remise à zéro de

la mémoire

• • • NA

Berns & Sej-

nowski, 1998

• Reproduction de

séquences

Direct : sélec-

tion. Indirect :

mémoire à court

terme

• • Acteur/Critique

Monchi et

al., 2000

• WCST, cDRT,

DMS

Direct unique-

ment

• • • NA

Frank et al.,

2000

• Paradigme 1-2-

AX

Direct unique-

ment

• • • NA

TAB. 2.1: Tableau récapitulatif des modèles de mémoire à court terme / de travail. MCT :

mémoire à court terme ; MdT : mémoire de travail ; Ctx : aires du cortex ; GB : ganglions

de la base ; Th : noyaux thalamiques ; CS : colliculus supérieur ; SNc : substance noire

compacte.
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Monchi et al. (2000) simulent l’exécution de divers tests standards : test de tri de cartes

de Wisconsin (WCST), tâches de réponse retardée utilisant un indice sur la position de

l’objet à pointer (cDRT) ou un indice donnant le type de l’objet (DMS) (voir l’annexe

B pour les détails concernant ces tests). Les délais impliqués par l’ensemble de ces tests

nécessitent l’utilisation d’une mémoire de travail. Elle est simulée par l’activité soutenue

de neurones dans le PFC, entretenue par la propagation d’activité dans la boucle cortex-

ganglions de la base-thalamus-cortex. Le modèle est à base de neurones artificiels, et,

concernant ganglions de la base, seul le chemin direct (au sens d’Albin et al.) est modé-

lisé. Il a pour rôle de sélectionner les neurones à activer via des inhibitions latérales si-

tuées dans le striatum et le GPi. Le déroulement du WCST ou l’alternance de tests cDRT

et DMS dans une même session exigent des changements de stratégie de résolution de

problème. L’originalité de ce modèle est donc de comporter plusieurs sous-boucles pré-

frontales, codant chacune une stratégie de résolution du problème et une boucle limbique

qui, grâce aux informations concernant l’échec ou le succès de la tâche fournies par la

connexion de l’amygdale sur le noyau accumbens, active l’une ou l’autre des stratégies

implémentées dans les boucles préfrontales.

2. Boucle cortex-thalamus-cortex :

L’existence de boucles cortico-thalamo-corticales est exploitée par certains modèles de

mémoire à court terme pour expliquer l’activité soutenue de neurones du PFC. C’est le

cas du modèle de Gelfand et al. (1997), utilisé pour simuler le phénomène d’inhibition

proactive –une difficulté croissante, lors d’expériences successives, à se souvenir d’une

série d’éléments appartenant à une même catégorie alors qu’un changement de catégorie

rétablit les performances initiales. Là aussi, seul le chemin direct des GB est simulé et la

sélection est réalisée par des connexions latérales inhibitrices dans le striatum. Le modèle

d’Arbib et Dominey (Dominey et Arbib, 1992; Arbib et Dominey, 1995), qui simule la

génération de saccades oculaires retardées, où l’information de direction donnée par un

indice visuel doit être mémorisée temporairement, entre dans la même catégorie. Une fois

de plus, seul le chemin direct est modélisé. Les ganglions de la base ont pour seul rôle de

favoriser certaines positions de l’espace via un processus d’apprentissage sur les synapses

cortico-striatales, la sélection proprement-dite de la direction de la saccade ayant alors

lieu dans le colliculus supérieur. Enfin, bien que consacré à l’encodage de séquences

et relevant donc également des modèles traités en 2.2.3, le modèle de Beiser et Houk

(1998) fait aussi usage d’une mémoire à court terme entretenue par le rebouclage cortico-

thalamo-cortical.
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3. Mécanismes d’autoexcitation des neurones corticaux :

Jackson et Houghton (Jackson et Houghton, 1992; Jackson et Houghton, 1995), bien que

s’intéressant à la modélisation du contrôle de l’attention visuelle, proposent en réalité un

modèle où le rôle des GB est de contrôler la mise à jour d’une mémoire à court terme.

En effet, un système attentionnel –localisé dans le cortex frontal– y mémorise les zones

du champ visuel où sont présents ou attendus des points de fixation. L’activité persis-

tante nécessaire à cette mémorisation est induite par une excitation récurrente de chaque

neurone sur lui-même. Les ganglions de la base créent, conservent ou suppriment ces

auto-activations selon que les points de fixation effectivement observés correspondent ou

non aux attentes. Ils sont modélisés par un réseau de neurones artificiels comportant les

deux chemins (direct et indirect), structuré en canaux, où chaque canal représente une

position dans le champ visuel. Le mécanisme de mise à jour de la mémoire est le sui-

vant : les striosomes comparent l’activité du système attentionnel et du système perceptif

et modifient le taux de dopamine dans les GB selon le degré de correspondance constaté

(via leurs connexions vers la SNc). Les variations du niveau de dopamine favorisent soit

le chemin indirect (inhibition de tous les canaux et donc conservation de l’état passé de

la mémoire), soit le chemin direct (activation sélective des seuls canaux où attentes et

perceptions correspondent, modification de l’état de la mémoire).

Le modèle d’apprentissage par renforcement de Berns et Sejnowski (1996), présenté pré-

cédemment, utilise une mémoire de travail localisée dans le cortex préfrontal, où l’activité

des neurones est maintenue par autoexcitation. Elle est constituée de plusieurs groupes de

neurones, chacun intégrant des copies de la sortie des ganglions de la base sur des échelles

de temps différentes (variant en fonction des poids des autoconnexions).

Le modèle de Frank et al. (2000) considère que le maintien des informations en mémoire

est assuré par une capacité intrinsèque des neurones corticaux à se maintenir actifs, qui

reste à préciser sur un plan biologique. Le rôle des ganglions de la base est d’assurer une

mise à jour rapide, une maintenance robuste (les informations de contexte doivent pou-

voir par exemple être conservées indépendament du processus en cours) et une mise à jour

sélective (elle doit pouvoir n’affecter que quelques éléments de cette mémoire) de la mé-

moire de travail. Le PFC est subdivisé en « bandes » spécialisées dans diverses catégories

de données mémorielles (contexte comportemental, étape dans une séquence comporte-

mentale, actions possibles). Chacune de ces bandes voit certains de ses neurones activés,

soit par une entrée sensorielle temporaire, soit par leur capacité d’autoexcitation. Les GB

sélectionnent à chaque instant la catégorie d’informations (la bande) à mettre à jour, ce

qui se traduit par le passage en activation maintenue intrinsèquement des neurones activés

par les entrées sensorielles du moment et la remise à zéro des autres. Ce modèle a été testé
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dans une tâche dite 1-2-AX (voir l’annexe B) où selon la succession d’indices « visuels »

–lettres, chiffres– le système doit mémoriser le contexte et les séquences visuelles pour

effectuer la bonne action.

Les modèles de mémoire de travail fondés sur une activité persistante de neurones dans le

cortex préfrontal sont les plus biologiquement plausibles (Fuster, 1989; Goldman-Rakic, 1994).

La plupart d’entre eux attribuent aux GB le rôle de sélectionner les informations à stocker en

mémoire à court terme ou à supprimer de cette mémoire. Enfin, tous ces modèles mémorisent

explicitement chaque information dans un neurone cortical spécifique, à l’exception de celui de

Berns et Sejnowski (1996), qui propose une notion plus floue de la mémoire, où l’information

stockée est intégrée à diverses constantes de temps.

2.2.3 Génération de séquences

La mémoire à court terme et la génération de séquences sont souvent liées, la première

servant de base à la seconde. On a ainsi vu que le modèle de mémoire de travail de Frank et

al. (2000) permet, entre autres, la génération de séquences. On constatera que les modèles liés

à la génération de séquence présentés ici utilisent des mémoires à court terme. La génération

de séquences, qu’il s’agisse de mots, de mouvements ou de pensées, nécessite deux capacités

principales, tout d’abord, celle d’apprendre et donc de stocker ces séquences, puis celle de les

restituer sans altération.

Apprentissage de séquences

Le modèle de Beiser et Houk (1998), une implémentation du modèle conceptuel proposé

par Houk et Wise (1995), correspond à la première étape : l’encodage d’une séquence tem-

porelle dans la structure spatiale du réseau de neurones du cortex préfrontal. Comme évoqué

précédemment, l’activation persistante est obtenue par une boucle excitatrice entre les neurones

du PFC et ceux du thalamus. Seul le chemin direct des ganglions de la base est modélisé par des

neurones artificiels organisés en canaux parallèles. Les projections corticales ont lieu sur l’en-

semble des neurones du striatum suivant des poids aléatoires, le striatum est le lieu d’inhibitions

–soit latérales, soit par des interneurones– et se projette ensuite via le GPi sur le thalamus en

autant de canaux qu’il y a de paires de neurones corticaux et thalamiques affectées à la mé-

moire. L’activité sensorielle générée par l’apparition d’un nouvel élément de la séquence en

cours d’encodage vient se superposer à l’activité déjà engendrée par les neurones mémoriels

préfrontaux activés. L’activité résultante génère alors la désinhibition sélective d’un nouveau

neurone préfrontal. L’itération de ce processus aboutit à l’activation persistante d’un groupe

de neurones du PFC spécifique à la séquence. Le point fort de ce modèle est que, si ses poids
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Modèle Domaine Tâche Chemins Eléments modélisés Rôle

ES RS Ctx GB Th SNc dopamine

Beiser &

Houk, 1998

• Encodage de sé-

quences

Direct unique-

ment. Indirect

envisagé pour la

remise à zéro de

la mémoire

• • • NA

Berns & Sej-

nowski, 1998

• • Reproduction de

séquences

Direct : sélec-

tion. Indirect :

mémoire à court

terme

• • Acteur/Critique

Bischoff,

1998

• Génération de

séquences de

mouvement

d’un bras

Direct : prévi-

sion du prochain

état. Indirect :

extinction du

mouvement

• • • • Module

l’importance

relative des deux

chemins

Hikosaka et

al., 1999

• • Tâche 2x5 NA • • • • Acteur/Critique

à deux vitesses

TAB. 2.2: Tableau récapitulatif des modèles d’apprentissage et de restitution de séquences.

ES : encodage de séquence ; RS réstitution de séquence ; Ctx : aires du cortex ; GB : gan-

glions de la base ; Th : noyaux thalamiques ; SNc : substance noire compacte.

aléatoires sont initialisés dans certaines gammes de paramètres, l’obtention de ces motifs d’ac-

tivation différents selon les séquences d’entrée ne nécessite aucun processus d’adaptation, c’est

une propriété inhérente à sa structure.

Restitution de séquences

Le modèle de Bischoff (1998) est consacré à l’exécution de séquences de mouvements des

membres déjà mémorisées. Il suppose que la mémoire de travail du PFC est en position de

déclencher une mémoire de séquence dans l’aire prémotrice supplémentaire, qui charge ensuite

les GB de générer la séquence voulue. Bischoff considère que les ganglions de la base jouent

un rôle double, incarné par les deux chemins, direct et indirect. Le chemin direct estime le

prochain état sensoriel, en fonction de l’action en cours, ce qui permet de générer des séquences

par comparaison avec l’activité de l’aire prémotrice supplémentaire. Le chemin indirect, lui, est

chargé de l’extinction des mouvements, par exemple en fin de séquence, par un renforcement de

l’excitation diffuse du NST sur le globus pallidus interne (équivalent chez le primate du noyau

entopédonculaire) et la substance noire réticulée, ce qui inhibe le cortex moteur.
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Apprentissage et restitution de séquences

Le modèle d’apprentissage et de restitution de séquences de Berns et Sejnowski (1998),

évoqué en 2.2.2, est unique en ce qu’il considère une mémoire à court terme sise dans les

poids des connexions de la boucle NST-GPe. En effet, d’un côté, le chemin direct des GB est

supposé effectuer une sélection entre divers canaux, pouvant représenter des actions. De l’autre,

le chemin indirect sert à apprendre et à reproduire les séquences présentées au système. Cet

apprentissage prend la forme d’un apprentissage TD classique, si ce n’est que le renforcement

ne correspond pas ici à des récompenses issues de l’environnement, mais au calcul interne

de l’écart entre les séquences présentées et générées, sans considération pour l’efficacité de

ces séquences. Ce système est capable d’apprendre des séquences et de les générer si on lui

en présente le début ou une version dégradée. On notera l’intérêt porté ici aux connexions

dopaminergiques touchant le globus pallidus externe et interne (équivalents chez les primates

du globus pallidus et du noyau entopédonculaire) peu documentées et rarement reprises dans

les modèles, ainsi que l’utilisation d’hypothétiques projections du globus pallidus interne sur la

SNc.

Nakahara, Hikosaka et al. (Hikosaka et al., 1999; Nakahara et al., 2001) étudient les béné-

fices que l’on peut tirer de l’utilisation de deux boucles cortex-ganglions de la base-thalamus-

cortex concurrentes pour l’apprentissage de séquences de mouvement des bras (tâche 2x5, voir

annexe B). En effet, leur système intègre une première boucle préfrontale, disposant d’une

mémoire de travail et d’un fort taux d’apprentissage lui permettant d’acquérir rapidement la

séquence, mais souffrant d’un manque de précision dans la commande motrice. La seconde

boucle, motrice, qui n’est pas dotée de mémoire de travail, apprend plus lentement, mais com-

mande le bras avec précision et permet des mouvements plus rapides. L’apprentissage utilise

un modèle par renforcement standard. L’aire prémotrice supplémentaire coordonne l’action des

deux boucles, favorisant la préfrontale lors de la découverte d’une nouvelle séquence, puis la

motrice lorsque la résolution de la tâche passe au domaine des habitudes.

2.2.4 Contrôle de trajectoire bas niveau

Les modèles de mémoire à court terme et de génération de séquences font en général réfé-

rence à la boucle préfrontale. Nous allons ici aborder deux modèles consacrés à la boucle mo-

trice, puisque s’intéressant au contrôle de la trajectoire des membres via la commande directe

des mouvements articulaires. Ils sont assez atypiques, puisque dérivés de travaux de robotique

classique utilisant la métaphore des « grilles résistives ». Ces grilles représentent une discrétisa-

tion de l’espace des configurations possibles sous forme d’un ensemble de nœuds reliés entre

eux par des résistances. Les obstacles y sont modélisés par des noeuds de conductivité nulle

et les points « origine du mouvement » et « cible à atteindre » par des potentiels appliqués aux
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Modèle Tâche Chemins Eléments modélisés Rôle

Ctx GB Th SNc dopamine

Connolly &

Burns, 1993

Simulation de mou-

vements de bras et

jambes robotiques

NA • Activation dans le

striatum des neurones

représentant l’état

courant

Lörincz,

1997

Simulation de mouve-

ments de bras robo-

tique

Intégration de la tra-

jectoire commandée

(direct) et effective

(indirect)

• • NA

TAB. 2.3: Tableau récapitulatif des modèles de contrôle de trajectoire. Ctx : aires du cortex ;

GB : ganglions de la base ; Th : noyaux thalamiques ; SNc : substance noire compacte.

nœuds de la grille correspondants. Le calcul du champ de potentiel sur l’ensemble des points de

la grille permet de choisir simplement le prochain déplacement par une descente de gradient.

Dans le cas du modèle de Connolly et Burns (1993, 1995), seul le striatum est modélisé.

Supposant l’existence d’inhibitions latérales entre les neurones du striatum, ils l’assimilent à la

grille résistive. La plausibilité biologique de ce modèle est mise en doute, en particulier à cause

du rôle prépondérant des inhibitions latérales du striatum (Houk et al., 1995b; Bischoff, 1998).

Le modèle de Lörincz (Lörincz, 1997) considère que la grille résistive est située dans le

cortex, le rôle des ganglions de la base étant limité à la soustraction de la commande issue d’une

première grille et de la position réelle issue d’une seconde grille, par une rapide assimilation de

cette opération au rôle des chemins direct et indirect. L’absence de modélisation des noyaux des

GB et l’exploitation d’une seule de leurs caractéristiques limitent là aussi grandement l’aspect

biomimétique du modèle.

Il apparaît que de nouveaux modèles des boucles motrices des GB, plus proches des données

biologiques et délimitant plus clairement ce qui est de leur domaine et ce qui est de celui du

cervelet, doivent être développés (Doya, 2000).

2.3 Bilan

D’un point de vue modélisation, les modèles passés en revue ont deux limitations princi-

pales :

– En dehors de ceux ne s’attachant qu’à la modélisation du striatum, ils sont fondés sur

l’interprétation de la connectivité des GB en terme de chemin direct/chemin indirect pro-

posée par (Albin et al., 1989) et nombre d’entre eux se contentent de modéliser le seul

chemin direct. Cette interprétation a cependant vieilli, de l’aveu même de ses auteurs (Al-

bin et al., 1995) et n’est plus en mesure de traduire fidèlement les connaissances actuelles
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concernant les ganglions de la base.

– De la même façon, la majeure partie d’entre eux voient leur fonctionnement centré sur

l’effet sélectif d’inhibitions latérales dans le striatum, inhibitions dont l’existence est sou-

mise à controverse (Jaeger et al., 1994).

Un modèle récemment mis au point Gurney et al. (2001a) lève ces limitations. En effet, il

propose une réinterprétation de la proposition d’Albin et al. (chemins direct et indirect), mettant

en valeur deux sous-circuits symétriques des GB, l’un de sélection et l’autre de contrôle de

la sélection. Il s’avère plus proche des données anatomiques et électrophysiologiques que ses

prédécesseurs, et a déjà donné lieu à des expériences de sélection de l’action situées à bord

d’un robot (Montes-Gonzalez et al., 2000). Développant les idées présentées dans (Redgrave

et al., 1999b), il considère que la dopamine joue un rôle de facilitation de la transition entre

comportements, et non de signal d’apprentissage. C’est pourquoi ce modèle est actuellement

dénué de capacités d’apprentissage.

C’est à partir de ce modèle que nous implémenterons l’architecture de sélection de l’action d’un

robot dépourvu de système de navigation. Elle sera testée pour la première fois dans une tâche

de survie. L’adaptation du modèle ainsi que les expériences correspondantes sont décrites dans

le chapitre suivant.

Les modèles d’apprentissage par renforcement, eux, ont des limitations qui ne leur permettent

pas, dans l’état actuel, de résoudre le problème de la sélection de l’action. Une exception serait le

modèle proposé par Dayan (2001). Il cherche à concilier l’apprentissage par renforcement –qui

est adapté à la résolution d’une tâche motivée par un but unique– et la sélection de l’action –qui

s’intéresse également à l’influence de motivations contradictoires sur le choix du but courant–

en adjoignant aux modèles standards un module motivationnel. Il considère pour cela les circuits

ventraux des ganglions de la base, dont le noyau d’entrée (le noyau accumbens) est subdivisé

en deux régions (le « core » et le « shell »). Il associe le « shell » au choix d’une motivation et

le « core » au choix de l’action. Bien qu’encore incomplet, selon l’auteur, ce modèle ouvre une

voie intéressante, considérant le rôle du noyau accumbens et de la boucle limbique (ventrale)

des ganglions de la base et permettant de concilier apprentissage par renforcement et sélection

de l’action.

Nous évoquerons à nouveau dans le chapitre 4 le rôle éventuel des circuits ventraux dans la

sélection d’une stratégie de résolution de problèmes proposé par Monchi et al. (2000).



Chapitre 3

Modèle biomimétique de sélection de

l’action

To make a model which would reproduce all the behavior of a rat would

require a mechanism probably as large as the Capitol in Washington

Hull (1935)

3.1 Le modèle de Gurney, Prescott et Redgrave

3.1.1 Une nouvelle interprétation des GB

Le modèle développé par Gurney, Prescott et Redgrave (Gurney et al., 2001a, 2001b) –que

l’on nommera GPR, d’après les initiales de ses auteurs– à l’« Adaptive Behaviour Research

Group » (ABRG) de l’Université de Sheffield, propose une révision du schéma chemin di-

rect/chemin indirect d’Albin et al., qui domine la conception des modèles computationnels des

ganglions de la base. Cette interprétation classique de la connectivité des ganglions de la base

considère un chemin inhibiteur direct depuis le striatum vers l’EP/SNr et un chemin indirect

excitateur dans lequel le striatum inhibe le globus pallidus, levant l’inhibition tonique que ce

dernier exerce sur le noyau subthalamique qui peut alors exciter l’EP/SNr (fig 3.1, gauche). En

effet, ce dernier a l’inconvénient de négliger un certain nombre de connexions importantes des

GB (voir fig. 3.1, gauche) :

– les nombreux afférents corticaux sur le noyau subthalamique,

– les efférences inhibitrices du noyau subthalamique sur le globus pallidus,

– les projections directes du globus pallidus sur l’EP/SNr.

Dès 1995, Parent et Hazrati (1995a, 1995b) mettent en doute le schéma d’Albin et al., en attri-

buant, d’une part, un rôle de contrôle du GP sur l’EP, la SNr et le TRN et, d’autre part, un rôle

45
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Thalamus

EP/SNr

Cortex

Direct Indirect

GP

NST

tronc cérébral

Striatum

Noyaux du Thalamus

EP/SNr

Cortex

Noyaux du

tronc cérébral

NST D2

GP

ControleSélection
GBI GBII

D1

FIG. 3.1: Interprétations de la connectivité des ganglions de la base. Gauche : modèle

d’Albin et al., chemin direct / chemin indirect. Droite : modèle GPR, module de sélection /

module de contrôle. Flèches évidées : connexions excitatrices. Flèches pleines : connexions

inhibitrices. Flèches en pointillés : connexions négligées.

NST sur le niveau d’excitation général des GB. Le GPR constitue une nouvelle interprétation de

la connectivité des GB, dont la clef est la distinction de deux populations de neurones du stria-

tum –possédant des récepteurs dopaminergiques de type D1 ou D2– se projetant respectivement

sur l’EP/SNr et le GP. Cette distinction met à jour deux modules symétriques –GBI et GBII–

se partageant le NST (voir fig. 3.1, droite). Cette interprétation considère que le rôle générique

des ganglions de la base est d’effectuer une sélection de type « qui perd gagne » sur tous types

de signaux.

3.1.2 Fonctionnement du modèle

Entrées

Le modèle GPR a notamment été appliqué au problème de la sélection de l’action tel qu’il a

été défini au chapitre 1. Dans ce cadre, les signaux sur lesquels il opère sont des variables spé-

culatives nommées « saliences » qui mesurent la nécessité d’effectuer un comportement donné à

un instant donné. Ces saliences –qui pourraient s’assimiler aux FFC des éthologues (cf. 1.2.1)–

permettent de mettre en compétition les comportements en les évaluant sur un critère compa-

rable, par une « common currency » (McFarland et Sibly, 1975).

Le calcul des saliences est supposé être distribué entre les zones du cortex se projetant

sur le striatum et le striatum lui-même. Il consiste en une somme pondérée des informations

externes et internes en rapport avec le comportement évalué. Les vecteur de poids (W P
i , W E

i ,

W I
i ) correspondants (voir fig. 3.2) sont ajustés à la main. Le résultat de ce calcul est fourni
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aux modules d’entrée du système (striatum D1 et D2, NST). On notera là une simplification du

modèle, qui fournit en entrée du NST les mêmes valeurs qu’en entrée du striatum, alors que ce

même striatum est supposé être partie prenante du calcul des saliences, et que le NST reçoit des

projections corticales émanant de neurones n’appartenant pas à la même couche que ceux se

projetant sur le striatum.

Connexions internes

A l’instar du modèle de Berns et Sejnowski (1996), les signaux (ici saliences) en compétition

passent par les canaux des GB. Chaque canal est matérialisé, dans chaque noyau, par un neurone

artificiel de type intégrateur à fuite (voir annexe C.1), qui est le plus simple modèle neural

incorporant la notion de potentiel de membrane dynamique (Arbib, 1995; Yamada et al., 1989).

Sélection

Le module GBI, qui commande directement les sorties des GB, réalise la tâche de sélection

proprement dite par le biais de deux mécanismes.

Le premier concerne des circuits inhibiteurs récurrents au sein du striatum D1, qui tendent

à sélectionner un signal d’entrée gagnant –le plus élevé– et à générer en sortie de ce noyau un

unique signal non-nul dans le canal gagnant. Ce signal de sortie est transmis à l’EP/SNr sous

forme d’une entrée inhibitrice. Les neurones de l’EP/SNr sont toniquement actifs et envoient

donc un flot d’inhibitions continuel sur les cibles des ganglions de la base. Lorsque le signal issu

du striatum D1 inhibe un canal spécifique de l’EP/SNr, il lève alors sélectivement l’inhibition

exercée sur une sous partie des cibles des ganglions de la base.

Le second mécanisme de sélection est un réseau « feed-forward » de type « off-center on-

surround », semblable à celui utilisé par Berns et Sejnowski (1996). L’effet « on-surround » y

est fourni par l’excitation diffuse du noyau subthalamique sur tous les canaux de l’EP/SNr, et

l’effet « off-center » par le signal inhibiteur du striatum D1. Ce mécanisme sert à renforcer les

différences –a améliorer le contraste– entre le canal de l’EP/SNr gagnant et les autres.

Contrôle

Ce circuit de sélection est modulé par des signaux de contrôle issus du circuit GBII, dont

l’architecture est similaire à celle du GBI : inhibitions récurrentes locales dans le striatum D2

et un réseau de type « off-center on-surround », dans lequel l’effet « on-surround » est fourni par

l’excitation diffuse de tous les canaux du GP par le NST, et l’effet « off-center » par le signal

inhibiteur du striatum D2. Les sorties du GP inhibent les canaux de l’EP/SNr et du NST. Le rôle

de ce circuit est triple.

Premièrement, la sortie du GP dirigée vers l’EP/SNr renforce la sélectivité entre les canaux.
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Deuxièmement, l’inhibition exercée par le GP sur le NST sert à réguler automatiquement l’acti-

vité du NST, ce qui permet une sélection efficace indépendante du nombre de canaux impliqués.

Sans ce mécanisme, une augmentation du nombre de canaux génère une augmentation de l’ex-

citation issue du NST, jusqu’au point où les inhibitions issues du striatum D1 ne peuvent plus

la contrebalancer et où tous les canaux sont donc rendus inactifs. La rétroaction négative du GP

est juste suffisante pour ajuster automatiquement l’excitation du NST de sorte que la sélection

fonctionne toujours.

Le troisième rôle du GBII concerne la modulation exercée par les récepteurs D2 qui procède

en synergie avec les récepteurs D1 pour renforcer encore le contraste entre canaux. En effet,

l’action de la dopamine est modélisée très simplement par une augmentation de la transmission

corticale vers les neurones D1 (sélection) et une diminution équivalente vers les neurones D2

(contrôle). Le réglage de ce déséquilibre permet de modifier les aptitudes du modèle à sélec-

tionner nettement un canal ainsi qu’à changer de canal sélectionné.

Boucle Thalamo-corticale

Le modèle constitué des deux modules GBI et GBII, se voit adjoindre un circuit thalamo-

cortical (TH), complétant la boucle cortex-GB-thalamus-cortex. Il est composé du noyau thala-

mique réticulé (NTR), du thalamus ventro-latéral (VL) et de neurones du cortex (Humphries et

Gurney, 2002). Tous ces modules ont les mêmes canaux ségrégés et modélisés par des neurones

intégrateurs à fuite que le GBI et le GBII. Ce circuit constitue une boucle de rétroaction positive

fournissant au signal d’entrée de chaque canal un « bonus », nommé persistance, d’autant plus

fort que le canal en question est sélectionné.

Sorties

La sélection effectuée par les ganglions de la base fonctionne sur le principe de la désinhi-

bition. Dans le cas où le GPR est soumis à une entrée constante, ses sorties se stabilisent, de

sorte que le module EP/SNr inhibe uniformément les canaux de sortie à l’exception de celui qui

est sélectionné. Cependant, dans la pratique, les entrées du GPR varient de façon continue, et il

arrive fréquemment que plusieurs comportements soient partiellement désinhibés (c’est-à-dire

soumis à une plus faible inhibition que la majorité des autres). Dans ce cas, les sorties du sytème

sont des ordres moteurs envoyés aux effecteurs qui sont la résultante de la somme des ordres

générés par chaque comportement, pondérée par leur degré de désinhibition au sortir du GPR

(méthode de sélection dite de « soft-switching »).
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GPR et mécanisme « winner-takes-all »

Le mécanisme principal de sélection d’un GPR est un réseau de neurones artificiels de type

« off-center on-surround », c’est à dire une variante de mécanisme de type « gagnant prend tout »

(« winner-takes-all » ou WTA), adaptée à la contrainte de sélectionner par désinhibition. De ce

fait, le rôle joué par le modèle GPR peut paraître similaire, dans un premier abord, à celui d’un

WTA excessivement complexe. Cependant, la présence d’une boucle de rétroaction positive et

d’un mécanisme de contrôle de l’activité interne comprenant également une boucle lui adjoint

des propriétés dynamiques supplémentaires.

3.1.3 Expérimentations réalisées à l’ABRG

Le GPR a d’abord été testé en simulation, isolé de tout environnement et de toute tâche à

accomplir, ceci afin de s’assurer qu’il exhibe des propriétés de transitions rapides, d’absence de

distortion et de persistance, nécessaires pour un mécanisme de sélection de l’action (Gurney et

al., 2001b).

La première expérience robotique d’évaluation du modèle GPR en terme de sélection de

l’action a été menée par Montes-Gonzalez (Montes-Gonzalez et al., 2000; Montes-Gonzalez,

2001), sur un robot Khepera ( c©K-Team). Il s’agissait, d’une part, de reproduire les séquences

comportementales d’un rat en manque de nourriture, placé dans une arène carrée vivement

éclairée au centre de laquelle se trouve de la nourriture et dont seul l’un des coins est à l’ombre.

D’autre part, les effets de la modulation du niveau de dopamine sur les transitions comporte-

mentales étaient testées durant cette tâche.

Sous l’effet supposé de deux motivations correspondant à la peur et la faim, le rat effectue

dans l’arène un enchaînement d’actions stéréotypé : il commence par longer les murs jusqu’au

coin sombre, où il reste un certain temps, puis il va chercher de la nourriture au centre, qu’il

rapporte dans le coin sombre et qu’il consomme.

Le robot Khepera ( c©K-Team), équipé d’une pince, est placé de la même façon dans une

arène carrée au centre de laquelle se trouvent quatre cylindres de bois représentant la nourri-

ture. Les quatre coins de l’arène sont équivalents. Il possède cinq comportements : AllerVers-

Mur, LongerMur, RechercherCylindre, PrendreCylindre, Lâcher Cylindre. Les saliences de ces

comportements sont calculées à partir de 4 variables externes et 2 variables internes. Les va-

riables externes sont des booléens dérivés de mesures des senseurs infrarouges de proximité et

du senseur de contact de la pince du robot. Il s’agit de MurDétecté, CoinDétecté, CylindreDé-

tecté et ObjetTenu. Les deux variables internes sont la peur et la faim. La peur, initialement forte,

diminue continûment au cours du temps. De son côté, la faim, initialement forte, ne diminue

que lorsque le robot attrape un cylindre et le lâche hors de l’arène.

Le comportement du robot mime celui du rat : tant que la peur est élevée, il tend à se
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diriger vers les coins en activant successivement AllerVersMur et LongerMur. Lorsque la peur

a assez baissé, la faim prend le dessus et déclenche RechercherCylindre et PrendreCylindre

pour trouver des cylindres, puis AllerVersMur, LongerMur et Lâcher Cylindre pour déposer

les cylindres hors de l’arène au niveau des coins (ce qui correspond à la consommation de

nourriture).

L’étude des effets engendrés par la manipulation du niveau de dopamine dans le modèle

montre qu’en cas de déficit de dopamine, le robot a du mal à totalement désinhiber les com-

portements, ce qui entraîne un ralentissement dans leur exécution, que Montes-Gonzalez rap-

proche de la bradykinesie des patients parkinsoniens. D’autre part, si le niveau de dopamine est

au contraire plus élevé que la normale, il arrive que le robot sélectionne deux comportements

en simultané, ce qui génère des mouvements inappropriés (par exemple, le robot alterne de fa-

çon répétée PrendreCylindre et Lâcher Cylindre alors qu’il est en train de parcourir l’arène en

activant RechercherCylindre), qu’il rapproche là du syndrome de Tourette.

3.2 Evaluation dans une tâche de survie

L’expérimentation robotique de Montes-Gonzalez analyse l’efficacité du GPR en tant que

système permettant des transitions efficaces entre comportements dans une tâche plus simple

que celle qui est classiquement réalisée en sélection de l’action car elle ne comporte pas de

contrainte de survie. C’est pourquoi nous avons proposé une évaluation de ce modèle dans un

problème de survie à deux ressources, qui constitue le scénario minimal pour ce type de tâche
(Spier et McFarland, 1996).

Il s’agit pour le robot de sélectionner efficacement ses comportements afin d’assurer sa sur-

vie, en maintenant ses variables d’état interne dans des intervalles tolérables, sa zone de viabilité
(Ashby, 1952). Cette survie dépend directement de la capacité de l’animat à se ravitailler auprès

de deux types de ressources différents, en un temps limité par son niveau de recharge. L’uti-

lisation de deux ressources différentes force l’animat à se déplacer dans l’environnement pour

accéder à l’une puis à l’autre et le met en situation de conflit pour déterminer quelle ressource

est prioritaire à un instant donné, susceptible de générer des oscillations comportementales.

L’évaluation du modèle consistera à comparer ses performances avec un modèle WTA minimal,

dénué de boucles de rétroaction (Girard et al., 2002; Laithier et al., 2002; Girard et al., 2003a).

Une première expérience comparera les performances de survie du GPR et du WTA afin de

répondre aux questions suivantes :

– l’un des deux systèmes a-t-il des capacités à survivre plus longtemps que l’autre ?

– les variables internes sont-elles maintenues dans les plages de valeurs les plus confor-
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tables –les plus éloignées des bornes des intervalles– de la zone de viabilité ?

– en quoi les différences d’architecture entre le GPR et le WTA affectent-elles leurs straté-

gies comportementales (durées et fréquences d’activations des comportements) ?

Nous avons ensuite cherché à analyser la qualité de la sélection des actions exercée par le

GPR, en particulier ses capacités liées à la production de persistance comportementale. Une

seconde expérience mettra donc les deux systèmes, GPR et WTA, en situation de conflit entre

deux comportements à salience forte, afin de comparer leurs capacités à limiter leur oscillations

comportementales.

La troisième expérience testera les capacités des deux systèmes à exploiter un comportement

à faible coût énergétique pour limiter leur dépense énergétique et maintenir leurs variables in-

ternes dans des zones de confort.

3.2.1 Matériel et Méthodes

La tâche générale que le robot aura à effectuer sera de survivre dans un environnement où il

pourra trouver deux types de ressources : des zones d’« ingestion » qui lui permettront de faire

des réserves et des zones de « digestion » où il pourra « assimiler » ses réserves et les transformer

en énergie utilisable. Sachant que tous les comportements du robot consomment de l’énergie, il

va donc devoir alterner phases d’« ingestion » et de « digestion » pour survivre.

Environnement

L’environnement expérimental est une surface plane de 2m x 1,60m ceinte de murs de 10cm

de hauteur (fig. 3.3, gauche). Elle est recouverte de carreaux de 40cm × 40cm, de trois types

différents : 16 carreaux uniformément gris (un gris neutre représentant les zones neutres), 2

carreaux couverts d’un gradient circulaire allant du gris vers le noir (zones d’« ingestion »),

dont les ressources sont inépuisables, et 2 carreaux couverts d’un gradient circulaire allant du

gris vers le blanc (zones de « digestion »).

Variables externes

Le robot est entièrement réalisé avec des pièces standard des Lego Mindstorms (fig. 3.3,

droite). On mesure 4 variables externes : Blancheur, (LB), Noirceur (LN ), ContactGauche (CG)

et ContactDroit (CD). Elles sont fournies par quatre senseurs.

Le robot possède deux capteurs de luminosité, disposés l’un derrière l’autre et dirigés vers
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FIG. 3.3: Le robot Lego et son environnement. Gauche : Environnement ; (A) zones d’inges-

tion ; (B) zones de digestion. Droite : Robot ; (A) capteurs de luminosité ; (B) capteurs de

contact.

le sol (fig. 3.3, droite). La moyenne filtrée1 des deux valeurs produites par ces capteurs sert à

calculer deux variables, Blancheur (LB) et Noirceur (LN ). La Blancheur (respectivement Noir-

ceur) vaut 0 pour toute valeur de teinte plus sombre (respectivement claire) que le gris neutre et

augmente linéairement pour les teintes plus claires (respectivement sombres), atteignant 1 pour

les zones centrales blanches (respectivement noires).

Deux capteurs de contact, situés à l’avant-gauche et l’avant-droite, produisent chacun une

valeur binaire (CG et CD) qui vaut 1 lorsque le robot entre en contact avec un obstacle.

Variables internes

Le robot possède trois variables internes : Saleté, Energie Potentielle et Energie. Elles sont

toutes les trois à valeurs entre 0 et 255 (elles sont normalisées à des valeurs entre 0 et 1 avant

leur utilisation pour le calcul des saliences).

– l’Energie Potentielle (EPot) correspond aux réserves puisées sur les zones d’« ingestion ».

Lors de l’activation du comportement de recharge correspondant (RechargeSurNoir, voir

plus bas), sur une zone sombre, le gain en EPot (∆EPot) est proportionnel à la durée

d’activation du comportement, Tingest (en s), et à la Noirceur du sol :

∆EPot = 7× TIngest × LN (3.1)

– l’Energie (E) est l’énergie réellement utilisable pour survivre dans l’environnement, elle

est obtenue par « digestion » de l’EPot sur les zones claires. Pour survivre, le robot doit

maintenir E au dessus de 0. Lors de l’activation du comportement de recharge corres-

pondant (RechargeSurBlanc, voir plus bas), sur une zone claire, l’Energie Potentielle

consommée (∆EPot) et l’Energie générée (∆E) sont proportionnelles à la durée d’acti-

vation du comportement TDigest (en s) et à la Blancheur du sol :

1filtre médian appliqué aux 7 dernières valeurs.
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FIG. 3.4: Variations de l’Energie Potentielle et de l’Energie durant une séquence-type de

comportements. On constate qu’en dehors des phases de RechargeSurBlanc, l’Energie Po-

tentielle est constante, et que le taux de consommation d’Energie lors des phases de Repos

est deux fois moindre que lors des autres comportements.

∆EPot = −7× TDigest × LB (3.2)

∆E = TDigest × (7× LB − 0, 5) (3.3)

Il en découle que lorsque la variable EPot n’est pas nulle, l’activation de RechargeSur-

Blanc produit effectivement de l’E, alors que lorsqu’il n’y a plus d’EPot disponible, l’E

est consommée à raison de 0,5 unité.s−1.

– La Saleté (S), n’est utilisée que pour l’expérience 2 et n’a pas d’effet direct sur la survie

du robot. Elle augmente en permanence à un taux de 1 unité.s−1, et peut être diminuée au

taux de 4 unité.s−1 par l’activation du comportement Toilette.

Le maintien du robot dans sa zone de viabilité à proprement parler consiste uniquement à

conserver son Energie au dessus de 0, même si la conservation de réserves d’Energie Potentielle

est nécessaire pour atteindre cet objectif. La notion de zone de confort concerne la capacité à

maintenir les variables internes éloignées des frontières de la zone de viabilité, ce qui dans notre

cas consiste à maintenir l’Energie et incidemment l’Energie Potentielle aux plus hautes valeurs

possibles.
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Comportements

Selon les expériences, le robot est doté de comportements parmi les suivants :

– RechargeSurNoir (RSN) : le robot s’arrête, s’il est sur un emplacement plus sombre que

celle du gris neutre, il « ingère » de la nourriture virtuelle, c’est-à-dire qu’il se recharge en

Energie Potentielle qu’il ne peut utiliser immédiatement.

– RechargeSurBlanc (RSB) : le robot s’arrête, s’il est sur un emplacement de teinte plus

claire que le gris neutre, il « digère » la nourriture précédemment « ingérée », c’est-à-dire

qu’il transforme l’Energie Potentielle disponible en Energie utilisable pour exécuter ses

comportements.

– ExplorationAléatoire (EA) : le robot se déplace aléatoirement (alternance de mouvements

de translation et de rotation de durées aléatoires). On notera qu’en l’absence de capacités

de navigation, seul ce comportement permet de trouver des zones de recharges (sombres

ou claires).

– EvitementObstacle (EO) : le robot effectue une marche arrière suivie, dans le cas d’un

choc de côté, d’une rotation de 45◦ dans le sens opposé au côté du choc, et d’une rotation

de 180◦ lors d’un choc frontal.

– Toilette (T) : le robot s’arrête et effectue un « toilettage virtuel », c’est-à-dire sans activa-

tion d’aucun effecteur.

Ces cinq premiers comportements consomment de l’Energie à un taux de 0,5 unité.s−1 (sur

l’échelle de 0 à 255). Après normalisation, ce taux vaut donc 2.10−3 par seconde.

– Repos (R) : le robot s’arrête.

Ce comportement permet de limiter la consommation d’Energie : il consomme moitié moins

que les autres (0,25 unité.s−1, 1.10−3 après normalisation).

Les variations de l’Energie Potentielle et de l’Energie en fonction de la sélection de l’un

ou l’autre de ces comportements durant une séquence-type de comportements sont résumées

en figure 3.4. Lorsque le robot est en phase d’exploration (aussi bien que lorsqu’il évite un

obstacle ou se toilette), l’Energie Potentielle est constante et l’Energie décroît. Il en va de même

pour le repos, mais avec un taux de consommation de l’Energie moitié moindre. Lorsque le

robot se recharge sur une zone sombre, il consomme toujours de l’Energie mais emmagasine de

l’Energie Potentielle. Enfin, lorsqu’il se recharge sur une zone claire, il transforme ses réserves

d’Energie Potentielle en Energie utilisable.

3.2.2 Implémentation et adaptations du modèle

Les paramètres internes du modèle GPR, définissant les seuils et pentes des neurones des

différents modules du modèle, sont identiques à ceux utilisés par Montes-Gonzalez (2001) (tab.

3.1), si ce n’est que la modulation dopaminergique est constante (0,2) et identique dans toutes
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Module Seuil Pente

Striatum D1 0,2 0,35

Striatum D2 0,2 0,35

NST -0,25 0,35

GP -0,2 1

EP/SNr -0,2 1

Persistance 0 1

TRN 0 0,5

VL -0,8 0,62

TAB. 3.1: Paramètres des fonctions de transfert des neurones des différents modules du

modèle GPR.

les expériences. En revanche, des modifications ont été apportées en ce qui concerne le calcul

des saliences, les mises à jour du système et l’interprétation des sorties.

Modifications des calculs d’entrée

La nécessité de l’activation d’un comportement à un instant donné est évaluée par une valeur

de salience, qui sert de valeur d’entrée au modèle GPR. Ces saliences sont des fonctions des

variables externes (LB , LN , CG et CD), des variables internes (EPot, E et S) et du signal de

persistance (P ) propre à chaque comportement, provenant de la boucle de rétroaction issue du

circuit thalamo-cortical (TH). Dans l’expérimentation robotique menée par Montes-Gonzalez
(Montes-Gonzalez et al., 2000; Montes-Gonzalez, 2001), les saliences étaient calculées par des

neurones Sigma, c’est-à-dire opérant de simples sommes pondérées de leurs entrée. Dans nos

expériences, compte tenu de la tâche à accomplir, deux ajouts se sont avérés nécessaires : le

pré-traitement des entrées par l’utilisation de fonctions de transfert et le calcul des saliences par

des neurones autorisant des multiplications entre les entrées sensorielles (neurones Sigma-Pi).

L’application de fonctions de transfert aux entrées sensorielles permet de faire dépendre la sa-

lience de certains comportements d’entrées sensorielles pré-traitées. Cela s’avère nécessaire,

par exemple, pour la salience de RechargeSurNoir qui doit dépendre du manque d’Energie Po-

tentielle, obtenu en appliquant à l’Energie Potentielle la fonction f(x) = 1 − x. Les fonctions

utilisées sont répertoriées dans le tableau 3.2.

Une somme pondérée ne permet pas de faire dépendre une salience du couplage de deux va-

riables. Or dans nos expériences, la salience de RechargeSurNoir, par exemple, devrait dépendre
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Rev(x) = (1− x)

Circ(x) =
√

1− x2

f(x) = x2

g(x) =
√

x

TAB. 3.2: Fonctions de transfert utilisées en pré-traitement des calculs de saliences.

du couplage de la Noirceur et du manque d’Energie Potentielle. En effet, activer RechargeSur-

Noir sur une zone claire car le manque d’Energie Potentielle est très fort, ou l’activer sur une

zone sombre alors qu’il n’y a pas de manque d’Energie Potentielle, consomme de l’Energie

sans aucun bénéfice (cf. 3.2.1.0). Nous avons donc remplacé les neurones Sigma du modèle

original par des neurones Sigma-Pi permettant de multiplier entre elles des entrées du neurone

avant d’effectuer la somme pondérée.

En effet, une première série de tests menée en calculant les saliences selon le mode original de

calcul a mis en évidence la nécessité d’opérer ce changement. En plus de 12 heures de temps

cumulé, aucune des combinaisons de poids pour les calculs de saliences testées pour le GPR

comme pour le WTA n’a permis au robot de survivre plus d’une fois et demi sa durée de vie

minimale (9 minutes).

Un exemple illustrant le déroulement de ces essais est présenté figure 3.5. On constate que

le comportement RechargeSurNoir y est sélectionné deux fois de façon inappropriée pour deux

raisons opposées, puis que le comportement RechargeSurBlanc est également sélectionné de

façon inappropriée et fatale. La première activation de RechargeSurNoir est déclenchée par

le seul manque d’Energie Potentielle (elle vaut 0,5 en début d’expérience), sur une zone gris

neutre, ce qui consomme de l’Energie sans procurer d’Energie Potentielle. La consommation

d’Energie augmente la salience du comportement ExplorationAléatoire, qui finit par prendre la

main. Après une courte exploration, le robot passe sur une zone sombre (Noirceur aux envi-

rons de 0,5). RechargeSurNoir reprend donc logiquement le contrôle du robot : il est sur une

source d’Energie Potentielle alors qu’il en manque. Ceci fait que, dans un premier temps, le ro-

bot se recharge totalement en Energie Potentielle. Cependant, une fois rechargé, la seule entrée

sensorielle de Noirceur suffit à maintenir RechargeSurNoir actif. La consommation d’Energie

continuant, le niveau d’Energie atteint de si basses valeurs que la salience du comportement

RechargeSurBlanc vient à dépasser celle de RechargeSurNoir. RechargeSurBlanc reste alors

sélectionné bien que le robot soit sur une zone sombre, aucune transformation d’Energie Poten-

tielle en Energie n’a donc lieu, l’Energie continue d’être consommée jusqu’à ce qu’elle atteigne

0, mettant fin au test.
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FIG. 3.5: Test typique du GPR effectué sans neurones Sigma-Pi. Haut : variables externes

(Noirceur et Blancheur, contacts omis) et internes (Energie Potentielle et Energie). Bas :

valeur absolue des inhibitions de sortie des comportements impliqués dans la séquence et

comportement sélectionné (celui dont l’inhibition est la plus proche de 0). L’abscisse est en

nombre de cycles de calcul (entre 14 et 15 par seconde).

On constate donc dans ce test que c’est l’absence de couplage entre variables internes et externes

qui est la source des sélections erronées. L’utilisation de combinaisons multiplicatives pour le

calcul de salience a amélioré grandement la durée de vie du robot, quelle que soit l’architecture

de sélection employée. Bien qu’étant toujours susceptible de « mourir », puisque les ressources

de l’environnement ne peuvent être retrouvées que par recherche aléatoire, le robot est alors

capable de survivre plusieurs heures. Toutes les expériences menées dans ce cadre expérimental

utilisent donc des neurones Sigma-Pi pour le calcul des saliences.

De tels neurones ont déjà été utilisés pour résoudre des problèmes similaires, que ce soit dans

le cadre de l’apprentissage dans les réseaux de neurones (Rumelhart et McClelland, 1986;

Gurney, 1992) ou de celui du traitement du contexte (Balkenius et Moren, 2000). Il convient

cependant de se demander si leur usage n’est qu’une solution relevant de l’ingénierie ou si une

correspondance avec les données biologiques existe. Mel (1993) affirme que les arborisations

dendritiques des cellules pyramidales du neocortex peuvent calculer des fonctions complexes

de ce type. Il est donc raisonnable de présumer que des fonctions du second ordre sont extraites

par les neurones du cortex ou du striatum qui calculent les saliences.

Le détail des calculs de saliences est donné dans le tableau 3.3.
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Comportement Calcul de la salience

ExplorationAléatoire WTA −CG − CD + 0, 5 × Rev(EPot) + 0, 7 × Rev(E)

GPR −CG − CD + 0, 8 × Rev(EPot) + 0, 9 × Rev(E)

EvitementObstacle WTA 3CD + 3CG

GPR 2CG + 2CD + 0.5PEO

RechargeSurNoir WTA −2LB − CG − CD + 3LN × Rev(EPot)

GPR −2LB − CG − CD + 3LN × Rev(EPot) + 0.4PRSN

RechargeSurBlanc WTA −2LN − CG − CD + 5LB × Circ(Rev(EPot)) × Rev(E)

GPR −2LN − CG − CD + 5LB × Circ(Rev(EPot)) × Rev(E) + 0.5PRSB

Repos WTA −CG − CD + 0.1

GPR −CG − CD + 0.6PR

TAB. 3.3: Calcul des saliences utilisées par le GPR et le WTA dans les expérimentations.

Mises à jour du système

Du fait de ses nombreuses boucles (dans les inhibitons mutuelles dans le striatum D1 et

D2, entre NST et GPe et sur l’ensemble du modèle via la persistance), le GPR est un système

dynamique. Soumis à une entrée constante, il tend à se stabiliser vers un point fixe. C’est la

sortie stabilisée qui est utilisée pour déterminer la décision prise par le système, et non les

valeurs intermédiaires produites lors de la période transitoire. Pour ce faire, l’implémentation

robotique de Montes-Gonzalez fait autant de mises à jour du système qu’il le faut pour qu’il se

stabilise avant de traiter ses inhibitions de sortie. Dans notre cas, autoriser le système à effectuer

jusqu’à quatre mises à jour entre chaque nouvelle lecture des senseurs s’est avéré suffisant.

Modification des sorties

Le modèle initial génère les commandes du robot en effectuant une somme des ordres mo-

teurs générés par chaque comportement, pondérée par leur désinhibition. Cette méthode, dite de

« soft-switching », permet d’effectuer des compromis entre comportements partiellement désin-

hibés. Afin que les comparaisons WTA/GPR soient possibles, sachant qu’un WTA ne permet

pas ce type de compromis, nous avons choisi, pour le GPR, de n’activer qu’un seul comporte-

ment à la fois, le plus désinhibé (méthode dite de « hard-switching »). En effet, nous cherchons

à mettre en évidence les différences entre les modes de sélection interne du GPR et d’un WTA,

et non à estimer les avantages qu’une méthode de « soft-switching » peut avoir sur une méthode

de « hard-switching ».
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Implémentation du WTA

Le mécanisme de sélection WTA utilisé pour les comparaisons avec le GPR est le plus

simple possible. A chaque nouvelle lecture de senseurs, des saliences sont calculées à partir des

mêmes outils que celles du GPR : fonctions de transfert et neurones Sigma-Pi. Les fonctions

utilisées et les poids des connections sont cependant ajustés pour rendre le WTA le plus effi-

cace possible et sont donc différents de ceux du GPR (tab. 3.3). C’est le comportement dont la

salience est la plus forte qui est immédiatement sélectionné.

Détails techniques

Le contrôleur RCX du robot Lego est limité à 32 Ko de mémoire, dont une partie est utilisée

par son système d’exploitation (LegOS). Du fait de cette limite et de la relative lenteur du

processeur embarqué, les calculs effectués à bord du robot sont limités à la lecture et le filtrage

des senseurs, à la mise à jour du métabolisme, aux comportements et aux communications. Un

PC sous Linux prend en charge les calculs relatifs au modèle GPR, renvoyant au RCX les ordres

résultants des informations sensorielles et métaboliques reçues. Les communications entre le

RCX et le PC opèrent par l’émetteur-récepteur à infrarouge standard des Lego Mindstorms, à

une fréquence d’environ 14,5 Hz.

3.2.3 Expérimentation et résultats

Expériences

Les deux architectures –WTA et GPR– ont été testées sur le même robot, confrontées aux

mêmes tâches, dans le même environnement. Leurs saliences sont calculées à partir des mêmes

variables –à l’exception de la persistance de chaque comportement, spécifique au GPR– et

avec les mêmes outils (fonctions de transfert, neurones Sigma-Pi). Chaque système possède

son propre ensemble de poids et de fonctions de transfert pour le calcul de ses saliences (cf.

C.3). Ces ensembles ont été ajustés à la main durant une série d’expériences préliminaires, afin

de les rendre les plus efficaces possible.

Pour chaque expérience, les deux architectures sont testées avec un nombre d’essais variable

(de 5 à 10). Pour chaque essai, l’Energie est initialisée à 1 et l’Energie Potentielle à 0,5, ce qui

garantit une durée de vie de 9 minutes si aucune recharge n’est effectuée. Cette durée de vie

n’est dépendante que de son métabolisme virtuel, en effet ses batteries lui permettent près de 5

heures de fonctionnement continu. Un système de sélection de l’action sera considéré comme

fonctionnel s’il est capable d’assurer au moins une heure de survie par essai.
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Les données concernant les variables externes, internes et le comportement actif sont enregis-

trées à la fréquence de 14,5 Hz. Pour chaque essai, ces données sont utilisées pour calculer les

mesures suivantes :

– Les médianes de l’Energie, de l’Energie Potentielle calculées à partir de toutes les valeurs

enregistrées.

– La quantité moyenne d’Energie Potentielle extraite par seconde des ressources inépui-

sables de l’environnement. Cette mesure est obtenue en ne sommant que les variations

positives de l’Energie Potentielle durant les activations de RSN puis en divisant le résultat

par la durée totale du test.

– La médiane de la durée d’activation de chaque comportement, calculée à partir des durées

de chacune des activations.

– Les fréquences d’activation de chaque comportement, calculées en divisant le nombre

d’activations de chaque comportment durant l’essai par sa durée en heures.

Pour chaque expérience, les ensembles de mesures obtenus pour le GPR et le WTA sont

comparées par le test U de Mann-Whitney.

L’expérience 1 compare les deux architectures en les dotant du plus petit ensemble de comporte-

ments permettant la survie (c’est-à-dire ExplorationAléatoire, RechargeSurNoir, RechargeSur-

Blanc et EvitementObstacles), afin d’estimer si les deux systèmes sont en mesure de résoudre

cette tâche de survie et si les boucles récurrentes du GPR lui confèrent des avantages en terme

de stratégie comportementale et de maintien des variables internes dans une plage de valeurs

élevée.

L’expérience 2 analyse les effets de la persistance du GPR et compare plus particulièrement la

capacité des deux systèmes à éviter les oscillations comportementales. Pour ce faire, le compor-

tement de Toilette et la variable interne correspondante Saleté sont ajoutés. Les comportements

de recharge et de toilettage sont mis en compétition directe, par ajustement des poids des sa-

liences respectives, ce qui est susceptible de générer des oscillations comportementales en cas

de fortes valeurs de Saleté durant les recharges.

L’expérience 3 compare la capacité de chacun des systèmes à économiser leur Energie. L’op-

portunité est en effet donnée à chaque système d’activer le comportement de Repos, en plus

de ceux de l’expérience 1. Il ne permet pas au robot de bouger, et donc de trouver des zones

de recharge s’il est en manque d’Energie ou d’Energie Potentielle, mais, en contrepartie, il

consomme moins d’Energie que les autres. Il est donc opportun de l’activer lorsque les niveaux

d’Energie ou d’Energie Potentielle sont suffisamment élevés et d’éviter ainsi une dépense éner-

gétique importante.
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Durée EA RSN RSB EO

GPR

Médiane 50 253 212 34

Intervalle 46 : 52 133,5 : 356 145 : 268 31 : 38

WTA

Médiane 46 141 139 20

Intervalle 40 : 48 98 : 246 112 : 152 20 : 20

U 24 8 3 3

p>0,05 p<0,01 p<0,01 p<0,01

Fréquence EA RSN RSB EO

GPR

Médiane 272,5 28,8 50,0 233,1

Intervalle 259,1 : 294,1 26,6 : 45,6 40,8 : 59,1 220,1 : 257,7

WTA

Médiane 433,8 40,6 52,0 331,4

Intervalle 393,4 : 471,0 24,7 : 49,2 48,3 : 61,4 295,2 : 403,7

U 0 18 20 0

p<0,01 p<0,05 p<0,05 p<0,01

TAB. 3.4: Expérience 1 : comparaison (test U de Mann-Whitney) entre les GPR et le WTA,

tous essais cumulés. Haut : durées des comportements (en pas de temps). Bas : Fréquence

d’activation de chaque comportement par heure.

Expérience 1 : survie

9 essais ont été réalisés pour le GPR et 10 pour le WTA. Les deux mécanismes de sélection

de l’action –GPR et WTA– se sont avérés capables de survivre bien plus d’une heure par essai,

et donc de maintenir leurs variables internes dans leur zone de viabilité.

Ce premier résultat nous a incité à étudier plus en détail les stratégies comportementales

exhibées par les deux mécanismes.

La figure 3.6 représente deux extraits des séquences comportementales du GPR (en haut) et

du WTA (en bas) en cours de fonctionnement, durant un peu plus de 1min 40s. D’une part,

le graphe (a) montre les saliences d’entrées du GPR, suivies, en (b), des inhibitions de sortie

correspondantes et en (c) des comportements activés en conséquence. D’autre part, le graphe

(d) représente les saliences d’entrée du WTA et le graphe (e) la séquence comportementale qui
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FIG. 3.6: Extraits du fonctionnement standard du GPR (a,b et c) et du WTA (d et e). GPR :

(a) saliences, (b) valeur absolue des inhibitions de sortie, (c) séquence comportementale

correspondante. WTA : (d) saliences, (e) séquence comportementale correspondante. L’abs-

cisse est en nombre de cycles de calcul (entre 14 et 15 par seconde).
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FIG. 3.7: Expérience 1 : distribution de l’Energie Potentielle au cours du temps, établi sur

tous les essais cumulés du GPR d’une part et tous les essais cumulés du WTA d’autre part.

en découle. On notera la différence substantielle entre les saliences d’entrée en (a) et en (d),

celles du (a) étant nettement renforcée par la rétroaction positive de la persistance. Les signaux

de sortie du GPR (b) montrent que l’action combinée du circuit de contrôle (GB II) et de la

boucle de rétroaction positive (TH) ont amélioré le contraste des saliences d’entrée.

L’analyse des durées d’activations des comportements et des fréquences de leurs activations, ré-

sumée dans le tableau 3.4, permet de distinguer des stratégies de survie différentes pour chaque

système de sélection.

En effet, le WTA compense la plus courte durée de ses comportements de recharge et d’évi-

tement d’obstacles par des activations plus fréquentes, de sorte que les médianes d’Energie

Potentielle et d’Energie des deux architectures ont finalement des valeurs similaires.

L’histogramme de la figure 3.7, qui représente le pourcentage du temps total (en ordon-

née) durant lequel l’Energie Potentielle du robot est dans les plages de valeurs représentées

en abscisse, révèle également une grande similarité des niveaux de rechargement, à l’excep-

tion d’une classe. En effet, le robot GPR maintien son Energie Potentielle à plus de 95% de la

charge maximale pendant plus de 25% du temps. En comparaison, le WTA n’y parvient que

pendant moins de 13% du temps. Cette observation suggère que le GPR se trouve dans cette

zone de confort plus longtemps que le WTA. Pour autant, les médianes d’Energie Potentielle

sont similaires (fig. 3.8 et tableau 3.5), cette différence n’a donc pas d’effet global significa-

tif. Concernant l’Energie Potentielle moyenne extraite chaque seconde de l’environnement, elle
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FIG. 3.8: Expérience 1 : valeurs médianes d’Energie (gauche) et d’Energie Potentielle

(droite) pour chaque essai mené pour le GPR et le WTA.

E EPot EPot extr. (10−3)

GPR Médiane 0,78 0,75 2,3

Intervalle 0,68 : 0,81 0,65 : 0,86 2,2 : 2,4

WTA Médiane 0,77 0,77 2,2

Intervalle 0,72 : 0,81 0,71 : 0,83 2,0 : 2,6

U 26 43 27

p>0,05 p>0,05 p>0,05

TAB. 3.5: Expérience 1 : comparaison (test U de Mann-Whitney) entre le GPR et le WTA,

pour les médianes de l’Energie, de l’Energie Potentielle et de la moyenne de l’Energie

Potentielle extraite de l’environnement chaque seconde, mesurées pour chaque essai.

n’est naturellement pas significativement différente pour les deux systèmes, car dans cette situa-

tion tous leurs comportements ont le même taux de consommation d’Energie. On observe que,

puisque la transformation d’Energie Potentielle en Energie est dissipative (voir equations 3.2 et

3.3), cette Energie Potentielle moyenne extraite chaque seconde de l’environnement (2, 2.10−3

et 2, 3.10−3) est légèrement supérieure au taux de consommation d’Energie (2.10−3) des com-

portements.

Cette première expérience montre que les deux systèmes sont capables d’exhiber des choix

adéquats, mais qu’il utilisent des stratégies de survie différentes (recharges longues pour le

GPR, recharges plus courtes mais plus fréquentes pour le WTA).

Ces différences comportementales dérivent de la durée des activations des comportements. En

effet, la durée d’un comportement du robot GPR –sélectionné par le GBI– est allongée par la

rétroaction positive issue de la boucle thalamo-corticale –sous partie TH du système–, sous le



66 Chapitre 3. Modèle biomimétique de sélection de l’action

contrôle du GBII . La valeur de persistance calculée par TH augmente la salience gagnante,

favorisant donc la sélection du comportement correspondant pour les pas de temps suivant. En

parallèle, les signaux inhibiteurs issus du GBII et dirigés vers le NST et l’EP/SNr diminuent

globalement l’activation des neurones du modèle. Sans ce contrôle, un comportement sélec-

tionné pourrait s’auto-renforcer jusqu’à saturer le réseau et à prévenir ainsi sa désélection.

La figure 3.9 précise l’effet de la persistance sur un exemple impliquant la sélection de Rechar-

geSurNoir. La salience de RechargeSurNoir est proportionnelle au manque d’Energie Poten-

tielle, ce qui implique que l’activation de ce comportement de recharge cause la diminution de sa

propre salience. Avec l’architecture WTA, une autre salience peut donc facilement interrompre

ce comportement avant que l’Energie Potentielle ne soit totalement rechargée. Au contraire, si

les fonctions de transfert et les poids des calculs de salience sont correctement ajustés, le GPR

est capable se recharger plus longuement, il est en effet moins facilement interrompu, puisque

la salience de RechargeSurNoir est renforcée par le signal de persistance.

Les expériences 2 et 3 sont destinées à analyser en quoi la persistance peut contribuer à amélio-

rer la performance du robot dans les problèmes classiques de sélection de l’action : oscillations

comportementales (expérience 2) et gestion de l’énergie (expérience 3).

Expérience 2 : oscillations comportementales

L’expérience 2 se propose de tester l’efficacité de la persistance lorsque le robot est confronté

au choix de l’« âne de Buridan », où deux comportements doivent être effectués avec la même

urgence.

En effet, en plus de permettre des recharges plus complètes, la persistance pourrait per-

mettre de limiter les oscillations comportementales, c’est à dire les changements trop fréquents

d’un comportement à un autre qui ne permettent pas de mener correctement ni l’un ni l’autre

des comportements impliqués. Ainsi qu’il l’a été mentionné précédemment (voir 1.2.2), éviter

ces oscillations lorsqu’elles sont néfastes pour la survie est un problème auquel la plupart des

architectures de sélection de l’action dérivant d’une approche ingénieur sont confrontées.

Notre implémentation robotique était jusqu’à présent rarement mise en situation d’oscillations

comportementales. Le robot étant incapable de voir à distance, il ne peut à la fois percevoir

une zone d’« ingestion » et une zone de « digestion », donc le problème de se diriger vers une

ressource ou une autre –exemple classique– ne se pose jamais. La seule situation dans la-

quelle il est en mesure d’osciller se présente lorsqu’il est sur une zone de « digestion » alors

que son Energie Potentielle et son Energie sont basses. En effet, activer RechargeSurBlanc

va lui redonner un peu d’Energie, mais va consommer de l’Energie Potentielle, ce qui de-
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vrait l’encourager à amorcer une ExplorationAléatoire pour trouver une zone d’« ingestion ».

Cependant, cette ExplorationAléatoire va consommer de l’Energie, et si le robot se trouve tou-

jours la zone de « digestion » après ce premier déplacement, il risque d’à nouveau s’arrêter pour

une RechargeSurBlanc, et ainsi de suite. Cette situation risque de consommer les dernières ré-

serves d’Energie, là où une recharge complète, non-interrompue, en Energie, suivie d’une phase

d’ExplorationAléatoire assez longue pour trouver une zone d’« ingestion » serait plus efficace.

Cette situation se produit relativement rarement et ne dure que si les phases d’Exploration-

Aléatoire ne permettent pas au robot de sortir de la zone de « digestion ». Conséquemment, pour

les besoins de l’étude, une situation d’oscillations comportementales beaucoup plus nette a été

mise en place par l’ajout au répertoire du robot du comportement Toilette. Ce comportement n’a

pas d’effet particulier sur la survie du robot, si ce n’est qu’il consomme autant d’Energie que

les autres. Il est cependant mis en compétition avec les autres comportements, puisque la sa-

lience qui lui est associée est proportionnelle à la Saleté, qui croit continuellement. Ainsi, dans

la situation proposée, le robot est sur un carreau sombre de l’environnement (source d’Energie

Potentielle), est en manque d’Energie Potentielle (entre 0,2 et 0,4) et est sale (Saleté aux alen-

tours de 0,5). Il est donc susceptible d’hésiter entre l’activation de RechargeSurNoir et celle de

Toilette, ainsi qu’on le constate en figure 3.10.

L’ajustement de la valeur du poids associé à la persistance dans le calcul des saliences des

deux comportements (ici 0,4 pour Toilette et RechargeSurNoir) permet de régler le GPR pour

qu’il limite sa propension à osciller. Il peut d’ailleurs être ajusté non seulement pour donner

de l’importance à la persistance de certains comportements mais également pour autoriser les

changements soudains d’autres comportements en négligeant leur persistance dans le calcul

de salience. Ainsi, dans notre implémentation robotique, les comportements de recharges ont

des poids associé à la persistance de 0,4 pour RSN et 0,5 pour RSB, afin qu’elles puissent

être complètes, alors que d’autre part, le comportement d’exploration (EA), qui doit pouvoir

facilement être interrompu si le robot se cogne ou passe sur une ressource, a un poids nul

associé à sa persistance.

N’ayant pas de mécanisme équivalent à la persistance, le WTA est, lui, condamné à osciller

de façon incontrôlable.

Cette expérience montre que le mécanisme de persistance du GPR permet d’ajuster, d’un com-

portement à l’autre, la facilité à être interrompu, afin d’éliminer les oscillations indésirables, et

celles-là seules.
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Expérience 3 : gestion de l’énergie

Malgré son absence de persistance, le robot WTA survit dans l’expérience 1 grâce à des

comportements de recharge plus fréquents. Cependant, la courte durée de ces activations et le

faible pourcentage du temps qu’il passe totalement rechargé suggère qu’il est susceptible de

passer moins de temps que le GPR dans une zone de confort.

Cela n’a pourtant pas été clairement mis en évidence (voir tableau 3.5), car le GPR n’a pas

été mis en situation de profiter de son avantage. En effet, dans l’expérience 1, lorsque les jauges

d’Energie Potentielle et d’Energie du robot sont pleines, aucun des quatre comportements de

son répertoire ne s’avére approprié : il n’a pas besoin d’explorer l’environnement à la recherche

de ressources, pas plus que de se recharger ou d’éviter des obstacles. Il est pourtant forcé de

sélectionner l’un d’eux et de consommer l’Energie correspondante.

L’ajout au répertoire du robot du comportement Repos –qui immobilise le robot mais consom-

me peu d’Energie– permet de comparer la capacité des deux systèmes à économiser de l’énergie

(potentielle ou utilisable) lorsqu’aucun des quatre comportements de survie n’est adapté. La sa-

lience de ce comportement a été ajustée de façon à ce qu’il joue le rôle de comportement par

défaut, pour le GPR autant que pour le WTA : sa salience reste toujours faible, il ne peut donc

prendre la main que lorsqu’aucun autre comportement n’a besoin d’être exécuté.

5 essais ont été réalisés pour le GPR et 6 pour le WTA. Ils ont tous réussi la tâche de survie.

De même que dans l’expérience 1, les deux architectures ont été capables de maintenir les

variables internes du robot dans sa zone de viabilité.

Là encore, les statistiques des comportements ont été analysées plus en détail. Les comparaisons

des durées et fréquences des comportements (tableau 3.6) montrent que les deux architectures

activent Repos avec un fréquence similaire, mais que les durées correspondantes sont signifi-

cativement plus longues pour le GPR. Conséquemment, il consomme moins d’Energie que le

WTA et peut donc se recharger moins souvent que dans l’expérience 1. Il extrait donc moins

d’Energie Potentielle de l’environnement que le WTA, et ce, de façon significative (tableau 3.7,

dernière colonne).

Les recharges plus fréquentes du WTA lui permettent de maintenir un niveau d’Energie global

plus élevé, mais la conjonction de conversions plus fréquentes d’Energie Potentielle en Energie

et des recharges incomplètes l’empèche d’atteindre un haut niveau d’Energie Potentielle (fig.

3.12 et tableau 3.7).

Au contraire, le GPR atteint un très haut niveau global d’Energie Potentielle car il tire avan-

tage de ses capacités, d’une part, à économiser l’énergie, et d’autre part, à se recharger plus

longuement à chaque activation d’un comportement de recharge.
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Durée EA RSN RSB EO R

GPR

Médiane 52,5 302 294 34 1728

Intervalle 49 : 56 233,5 : 348 233 : 308 33 : 35 1445 : 2116,5

WTA

Médiane 48 161 150 20 485

Intervalle 48 : 49 132 : 192 120 : 168 20 : 24 340 : 568

U 1 0 0 2 0

p<0,01 p<0,01 p<0,01 p<0,05 p<0,01

Fréquence EA RSN RSB EO R

GPR

Médiane 195,4 27,2 45,0 143,6 10,1

Intervalle 182,4 : 239,7 16,0 : 32,3 29,6 : 56,9 137,5 : 175,6 9,3 : 12,7

WTA

Médiane 427,2 52,1 74,2 306,4 8,8

Intervalle 408,7 : 436,5 45,1 : 61,5 57,2 : 82,0 301,4 : 314,0 4,7 : 9,6

U 0 0 0 0 13

p<0,01 p<0,05 p<0,05 p<0,01 p>0,05

TAB. 3.6: Expérience 3 : comparaison (test U de Mann-Whitney) entre les GPR et le WTA,

tous essais cumulés. Haut : durées des comportements (en pas de temps). Bas : Fréquence

d’activation de chaque comportement par heure.

E EPot EPot extr. (10−3)

GPR Médiane 0,78 0,94 1,8

Intervalle 0,76 : 0,79 0,88 : 0,97 1,7 : 1,9

WTA Médiane 0,8 0,81 2,2

Intervalle 0,79 : 0,82 0,80 : 0,86 2,1 : 2,2

U 1 0 0

p<0,01 p<0,01 p<0,01

TAB. 3.7: Expérience 3 : comparaison (test U de Mann-Whitney) entre le GPR et le WTA,

pour les médianes de l’Energie, de l’Energie Potentielle et de la moyenne de l’Energie

Potentielle extraite de l’environnement chaque seconde, mesurées pour chaque essai.
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FIG. 3.11: Expérience 3 : distribution de l’Energie Potentielle au cours du temps, établi sur

tous les essais cumulés du GPR d’une part et tous les essais cumulés du WTA d’autre part.
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FIG. 3.12: Expérience 3 : valeurs médianes d’Energie (gauche) et d’Energie Potentielle

(droite) pour chaque essai mené pour le GPR et le WTA.
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Ainsi, bien qu’il extraie moins d’Energie Potentielle, le GPR atteint un niveau médian

d’Energie Potentielle plus élevé, étant à plus de 95% de recharge durant plus de 45% du temps

(fig. 3.11).

Cette troisième expérience montre, d’une part, que la persistance du GPR qui lui permet d’ef-

fectuer des recharges plus longues peut avoir un effet bénéfique sur sa consommation d’énergie

vis-à-vis du WTA, si tous les comportements n’ont pas le même coût.

D’autre part, il apparaît que ces recharges longues lui permettent de consacrer plus de temps

à d’autres tâches que celles liées à sa survie. Il s’agit ici du repos, mais dans le cadre d’un robot

construit non seulement pour survivre mais exécuter des tâches utiles, cette propriété semble

essentielle.

Enfin, le fait que le GPR maintienne un niveau plus élevé de réserves énergétiques (son

Energie Potentielle), le met en position de plus facilement survivre en cas de raréfaction tem-

poraire des ressources.

3.3 Discussion

En étendant les travaux de Gurney, Prescott et Redgrave (Gurney et al., 2001a; Gurney et al.,

2001b), notre objectif était d’explorer le rôle des ganglions de la base comme éventuel substrat

de la sélection de l’action chez les vertébrés. Nous avons montré que le modèle GPR, sans

l’ajout de capacités d’apprentissage, peut être réglé de sorte à générer la sélection de successions

de comportements adaptée à la résolution d’une tâche de survie minimale. La robustesse du

modèle semble attestée par le fait qu’il s’est avéré efficace dans deux expériences robotiques,

sur deux plate-formes et pour la résolution de deux tâches différentes. La comparaison avec

un WTA, capable lui aussi de résoudre la tâche, a permis de mettre en valeur des propriétés

adaptatives spécifiques au modèle GPR.

Toutes ces propriétés sont issues des effets de la persistance sur la sélection. Elle maintient

les réserves du robot à des niveaux plus confortables, lui permettant de mieux faire face à une

éventuelle pénurie temporaire de ressources. Elle sert à éviter les oscillations comportemen-

tales lorsque cela s’avère nécessaire, l’un des principaux problèmes de sélection de l’action.

Elle permet aussi au robot GPR d’économiser de l’énergie en activant plus longuement un com-

portement de faible coût énergétique lorsqu’aucun autre comportement n’est contextuellement

pertinent.

Un dernier effet adaptatif que nous avons observé, sans que nous l’ayons testé expérimenta-

lement, est que la persistance permet au robot d’« anticiper » les opportunités d’activation d’un

comportement. Par exemple, du fait de la faible fréquence de communication entre le robot
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et le PC, le robot WTA s’arrête régulièrement après qu’il soit passé au dessus de la partie la

plus sombre (ou la plus claire) d’un carreau comportant un gradient, à cause du délai existant

entre l’envoi de la lecture senseur correspondante et la réception de l’ordre. De son côté, le

GPR parvient en général à s’arrêter proche du centre. Ceci s’explique par le fait que la salience

du comportement de recharge en cause augmente légèrement lorsque le robot pénètre la zone

sombre (ou claire). Bien que cela ne soit pas suffisant pour générer un changement du com-

portement sélectionné, la rétroaction positive permet d’augmenter cette salience de telle sorte

que, lorsque le robot atteint le centre, il est capable de sélectionner l’action appropriée plus

rapidement. Cette rapidité de réponse accrue est rendue possible par le gradient de noirceur (ou

blancheur) qui sert d’indice annonciateur du changement de comportement.

L’importance de la persistance comme processus adaptatif du comportement animal a déjà été

soulignée par les éthologues (McFarland, 1971a) cherchant à expliquer comment une activité

pouvait continuer, alors qu’ils supposaient une baisse rapide de la pulsion la déclenchant. Ils

proposèrent l’existence de mécanismes de rétroaction positive ou d’hysteresis initiés au com-

mencement d’une période d’activité, permettant à l’animal de maintenir cette activité jusqu’à ce

qu’elle soit suffisamment satisfaite (Wiepkema, 1971). Dans le modèle éthologique de Houston

et Sumida (1985), par exemple, la persistance était induite lors de la compétition de deux sys-

tèmes motivationnels indépendants par un circuit de rétroaction positive similaire à une version

simplifiée du modèle GPR.

Les expériences que nous avons menées fournissent une utile démonstration robotique de ce

principe et de l’hypothèse de Redgrave et al. (1999a) selon laquelle la boucle thalamo-corticale

des ganglions de la base pourrait être le substrat neural de ce circuit de rétroaction.

Pour être aussi efficace que le GPR, l’architecture WTA pourrait naturellement se voir dotée

d’une boucle de rétroaction positive, similaire à la sous partie TH du modèle GPR, mais un

système de contrôle, jouant le même rôle que le GBII, évitant la surcharge du système, serait

alors nécessaire. On peut donc considérer que du point de vue de la robotique adaptative, l’étude

de ce modèle biomimétique procure des pistes quant aux fonctionnalités à incorporer à des

mécanismes de sélections de type ingénieur.

On pourrait néammoins supposer a priori une supériorité bien plus importante du GPR sur

le WTA que celle qui a été mise en évidence dans ces expériences. Il est possible que certaines

modifications méthodologiques puissent accentuer leurs différences.

D’une part, la prise en compte de coûts énergétiques liés aux changements de comporte-

ments, dont l’impact avait déjà été évoqué par McFarland (1989), pourrait pénaliser les transi-
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tions comportementales fréquentes du WTA. Outre les conséquences énergétiques de tels coûts,

des conséquences en termes mécaniques (usure prématurée et panne d’effecteurs) pourraient

être extrèmement préjudiciables à un robot réel. Il serait donc judicieux de les évaluer et de les

incorporer dans une prochaine implémentation.

D’autre part, la prise en compte de comportements plus nombreux aurait pu révéler l’efficacité

de la sélection du GPR et en particulier de sa boucle de contrôle dans la gestion de nombreux

comportements et lors de l’ajout de nouveaux comportements en cours de fonctionnement. Rap-

pelons en effet que les ganglions de la base sont supposés être un système centralisé de sélec-

tion de l’action ayant évolué chez les vertébrés, leur ayant permis de gérer un large répertoire

de comportements complexes en évitant des connections nerveuses trop nombreuses et coû-

teuses (Prescott, 2001). Des expériences préliminaires effectuées avec 7 comportements (ajout

de comportements de remontée de gradient de teinte) ont montré la robustesse du GPR à cet

égard, sans que cette caractéristique ait été systématiquement analysée. Lors de l’intégration de

la navigation –décrite au chapitre 4– cette qualité sera exploitée et rediscutée.

Enfin, il faut évoquer deux limitations inhérentes à la biorobotique évoquées en introduction,

liée au fait que l’architecture modélisée est supposée avoir évolué pour résoudre des problèmes

environnementaux précis et qu’elle n’est qu’une sous-partie du système nerveux.

Dans notre expérience, nous avons vu qu’il était nécessaire d’analyser finement les sé-

quences comportementales pour trouver des différences entre GPR et WTA. Il est possible que,

dans notre cas, les problèmes posés au robot dans l’enceinte environnementale ne soient pas en

parfaite adéquation avec la solution proposée par le GPR, qu’ils soient trop simples ou seule-

ment indirectement liés à sa fonctionnalité.

De plus, les ganglions de la base sont en interactions avec de nombreuses autres structures

nerveuses, qui ont été soit grossièrement modélisées, soit ignorées (Berthoz, 2003). Il est donc

également possible que le test du GPR seul, sans modèle du cortex ou du cervelet, par exemple,

ne permette pas de mettre en valeur d’éventuelles propriétés issues d’une synergie avec ces

autres structures.

Malgré ces limitations, le bilan des expérimentations est positif puisque le GPR assure le main-

tien des variables du robot à la fois dans la zone de survie mais de surcroît dans la zone de

confort. Doté d’une telle architecture de sélection de l’action, Psikharpax pourra exhiber une

partie des fonctionnalités attendues de ce projet (voir 0.2.3) :

(i) utiliser ses réflexes de base pour se déplacer dans son environnement et éviter les obs-

tacles qui s’y trouvent,
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(v) utiliser un système motivationnel pour sélectionner le but courant à satisfaire,

(vii) contrôler son bilan énergétique, notamment par une alternance de périodes d’activité et

de repos.

Toutefois, pour assurer les autres fonctionnalités dont Psikharpax doit être doté, ce modèle doit

bénéficier de capacités de navigation et d’apprentissage.

En effet, d’une part, lorsque le robot est en manque d’Energie Potentielle ou d’Energie, il ne

peut retrouver directement les ressources qu’il a déjà visité : il est incapable de se localiser dans

son environnement, d’y localiser les ressources déjà découvertes et d’utiliser ces connaissances

pour planifier une trajectoire permettant de rallier ces ressources connues.

D’autre part, le choix des fonctions de transfert, des variables à coupler et des poids permettant

de calculer les saliences est réalisé manuellement. Ceci est possible lorsque le nombre de com-

portements dont les saliences doivent être ajustées les unes par rapport aux autres n’est pas trop

élevé. En effet, au-delà d’une dizaine de comportements différents, il semble que cette approche

soit vouée à l’échec. De plus, en cas de modification des conditions environnementales durant

l’existence de l’animat, comme la raréfaction des ressources ou la diminution de leur valeur

énergétique, aucun mécanisme d’adaptation ne permet à l’animat de modifier en conséquence

son système de sélection.

L’intégration d’un modèle de navigation sera l’objet du prochain chapitre. La construction d’une

carte, la localisation dans cette carte et son exploitation pour planifier des trajectoires ne sont

pas traitées directement par les ganglions de la base, mais par l’hippocampe, en interaction

avec le cortex préfrontal. Nous nous attacherons donc dans ce travail à modéliser la façon dont

les ganglions de la base traitent les informations spatiales à partir d’un modèle de navigation

existant.

L’intégration de processus d’apprentissage dans les ganglions de la base ne sera pas effectué

dans le cadre de cette thèse. En effet, les ganglions de la base semblent être le siège d’ap-

prentissages différenciés (stimulus-réponse ou S-R, orienté vers un but, nouveauté, etc.), plus

complexes que ce que les modèles actuels (voir 2.2.1) proposent, qui à eux seuls demandent une

investigation particulière et feront l’objet d’une thèse prochaine (Khamassi et al., 2003).
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Chapitre 4

Modèle biomimétique d’intégration de la

navigation et de la sélection de l’action

A psychological consequence of this is the following :

when we analyze a mechanism, we tend to overestimate its complexity.

Braitenberg (1984)

4.1 Ganglions de la base et informations spatiales

Ainsi que cela a été évoqué en 2.1.4, le circuit des ganglions de la base à privilégier pour

l’interface de la navigation et de la sélection de l’action est le circuit limbique « core ».

4.1.1 Codage de l’information spatiale dans le NAcc

Plusieurs études électrophysiologiques (Mulder et al., submitted; Martin et Ono, 2000;

Daw et al., 2002) se sont intéressées à l’activité des neurones du NAcc « core » dans des tâches

d’apprentissage spatial permettant d’atteindre une récompense. Elle confirment que le NAcc

« core » est impliqué dans le codage d’une information spatiale liée à l’obtention d’une récom-

pense.

L’une de ces expériences mesure l’activité de neurones du NAcc « core » chez des rats libres

de leurs mouvement, effectuant une tâche d’apprentissage d’une séquence de déplacements dans

un labyrinthe en croix, permettent d’aborder le problème de la nature de l’information codée

dans les canaux du NAcc « core ».

Dans cette expérience (Albertin et al., 2000), les rats sont d’abord entraînés, dans une phase

préparatoire, à aller à l’extrémité d’un bras du labyrinthe boire de l’eau lorsque cette extrémité

est éclairée. Une fois ce comportement acquis, la phase d’apprentissage consiste à allumer suc-

cessivement les 4 extrémités, la quantité d’eau donnée en récompense étant décroissante d’un

77
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FIG. 4.1: Principaux type de cellules observés dans l’expérience du labyrinthe en croix par

(Khamassi, 2003), correllés à 1) la consommation d’eau, 2) au déplacement d’un réservoir

vers le centre, 3) à une séquence complète de déplacement d’un réservoir à un autre et 4)

au déplacement du centre vers le réservoir.

bras à l’autre (voir fig. 4.1). Lors de la phase de rappel, les quatre bras sont éclairés et le rat doit

reproduire la séquence apprise, en allant d’abord boire au bras associé à la plus forte récom-

pense d’eau, puis aux autres bras par ordre de quantité de récompense décroissant. Durant cette

phase de rappel, les rats doivent non seulement utiliser des informations sensorimotrices, mais

également des informations spatiales et des informations liées à la récompense.

A l’occasion de cette expérience, de nombreuses classes de cellules ont été identifiées dans

le noyau accumbens « core » (Mulder et al., submitted; Khamassi, 2003) (fig. 4.1). La pre-

mière concerne les neurones actifs lors du déplacement d’un type de point de repère à un autre

(d’un réservoir à un autre, d’un réservoir au centre, du centre à un réservoir). On semble donc

confronté à un codage du but. La seconde classe regroupe des neurones dont l’activité est corré-

lée à la consommation de l’eau (en anticipation de la consommation, durant toute la consomma-

tion, à chaque goutte d’eau). La troisième regroupe les neurones ayant des décharges ponctuelles

au départ d’un point de repère ou à l’arrivée auprès d’un point de repère.

Certains neurones de ces différentes classes correspondent à des préférences spatiales (neu-

rones qui déchargent lors du déplacement du centre vers un réservoir, pour seulement trois des

quatre branches du labyrinthe). D’autres, plus rares, ont leurs taux de décharge qui varient si-

gnificativement entre les phases d’apprentissage et de rappel de la tâche.

Les neurones observés semblent ainsi coder une information spatiale –voire le but à at-

teindre pour partie d’entre-eux– ou liée à la récompense. Ce codage de l’information au niveau

des neurones individuels observés, avec ses variations spatiales et liées à la récompense, est

complexe et reste encore à élucider.
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FIG. 4.2: Transmission des ordres de locomotion issu du circuit NAcc « core » vers par une

boucle motrice dans le cadre d’une structuration hiérarchique des boucles. Flèches pleines :

connexions inhibitrices ; flèches évidées : connexions excitatrices ; flèches en pointillés :

connexions dopaminergiques.

4.1.2 Boucle limbique « core » et ordres moteurs

La boucle limbique « core » est susceptible d’influer l’activité locomotrice du rat directement

et indirectement. En effet, d’une part, le circuit du NAcc « core » pourrait la commander direc-

tement, par ses projections issues de la SNr vers des centres moteurs du tronc cérébral (Pennartz

et al., 1994; Groenewegen et al., 1996). D’autre part, dans l’hypothèse d’une structuration hié-

rarchique des boucles des GB évoquée en 2.1.5 (fig. 4.2), le circuit ventral du NAcc « core »

est susceptible de transmettre ses suggestions de déplacement à une boucle dorsale motrice, en

charge de les mettre en œuvre.

4.2 Stratégies de navigation et ganglions de la base

Trullier (Trullier et al., 1997; Trullier, 1998) établit une classification des stratégies de na-

vigation en cinq catégories. Pour chacune d’entre elles, on cherchera à déterminer si elle est

susceptible d’être traitée par les ganglions de la base, et si oui, par quelle boucle :

1. Navigation par approche d’un objet : simple taxie, elle ne nécessite aucune représenta-

tion interne de l’environnement et est accessible à tout animal capable de percevoir un

gradient de proximité associé à l’objet à approcher. Le rat est capable d’utiliser ce type de

navigation par approche d’un objet pour rejoindre un but perçu (par la vision ou l’odo-

rat). Elle est susceptible d’être sélectionnée dans une boucle motrice dorsale. Cependant,
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A

B

FIG. 4.3: Exemple de limitation des cartes topologiques : cartographie topologique d’un

couloir, dont la partie haute et la partie basse ont été cartographiées séparément, sans

que l’exploration n’ait amené jusqu’ici l’animat à passer de l’une à l’autre ailleurs qu’aux

extrémités du couloir. Pour planifier un chemin permettant d’aller de A à B, seules les arêtes

déjà parcourues sont utilisées, le chemin direct de A à B (en pointillé) qui est un raccourci

métrique, ne peut être trouvé.

dans des expériences de recherche de nourriture aléatoire, où seule l’approche d’objet

peut être utilisée, une lésion du NAcc « core » fait baisser la performance des rats (Sea-

mans et Phillips, 1994). Il est dont tout à fait envisageable qu’elle soit sélectionnée dans

la boucle limbique « core ».

2. Navigation par guidage : cette approche d’un but est purement locale : la configuration

d’un certain nombre de points de repère en ce but est enregistrée, de sorte qu’à proximité

du but, lorsque ces mêmes points de repères sont perçus, l’animal se déplace de façon

à les ajuster dans la configuration connue, ce qui le mène au but. Cette stratégie étant

supposée être celle utilisée par les insectes volant pour retrouver leur nid ou des ressources

précédemment visitées, elle ne sera pas considérée dans le contexte d’un rat artificiel.

3. Navigation par action associée à la reconnaissance d’un lieu : elle implique l’existence

d’une carte cognitive et l’association à chaque lieu de la carte d’une direction de mouve-

ment, de sorte que la reconnaissance d’un lieu déclenche le déplacement correspondant.

Ce mécanisme est très proche d’un mécanisme Stimulus-Réponse (S-R), à la différence

qu’ici, ce n’est pas une simple configuration de stimuli, mais une véritable reconnaissance

du lieu, qui déclenche la réponse. Cette navigation est fondée sur un ensemble de règles

associant configurations sensorielles et actions correspondantes. Les boucles motrices

des ganglions de la base, associées à l’apprentissage et la génération de comportements

« habitudes », pourraient être en mesure de mettre en œuvre cette stratégie de navigation.

4. Navigation topologique : dans cette approche, la carte cognitive représente des lieux et

l’existence de liens entre eux permettant de passer de l’un à l’autre, indépendamment du

but poursuivi. Le choix d’un déplacement permettant de rejoindre un but est alors issu
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d’une planification fondée sur le graphe des liens entre lieux. Une limitation de ce type de

mécanisme est que lors de la phase de planification, seuls les liens déjà existants peuvent

être utilisés, une trajectoire nouvelle ne peut être générée. Ainsi, si deux lieux sont très

proches physiquement alors que l’animat n’a jamais transité directement de l’un à l’autre,

ils seront éloignés dans le graphe et le chemin généré afin de passer de l’un à l’autre sera

en réalité un détour (fig. 4.3).

5. Navigation métrique : l’ajout d’informations métriques (distance et orientation entre les

différents lieux) à la carte cognitive permet d’envisager de tester des raccourcis encore

jamais empruntés, en générant des trajectoires entre deux lieux dont les positions relatives

sont connues.

L’existence de cellules de lieu dans l’hippocampe du rat, qui ne déchargent que lorsque

l’animal se trouve dans des régions bien précises de l’environnement, suggère qu’il est

doté d’une carte cognitive (McNaughton et al., 1993) dont la nature métrique ou to-

pologique n’est pas fermement établie. Il semble que l’hippocampe prend en charge

la cartographie, l’orientation et la localisation, alors que les capacités de planification

sont du ressort du cortex (prélimbique et antérieur cingulaire) (Seamans et al., 1995;

Floresco et al., 1997). Il existe précisément des connexions excitatrices (glutamate) de-

puis l’hippocampe vers le cortex préfrontal, issues de l’aire CA1 et du subiculum, qui

innervent les aires prélimbique et médiale orbitale du cortex préfrontal (PL/MO) ainsi

que l’aire agranulaire insulaire du cortex préfrontal médian (Thierry et al., 2000). Ces

connexions semblent donc être en position de transmettre au système de planification

les informations de localisation dont il a nécessairement besoin. Le cortex préfrontal

et l’hippocampe se projettent directement sur le noyau accumbens. Globalement, les

aires PL/MO du cortex préfrontal innervent le « core », et l’aire CA1 et le subiculum

innervent le « shell », même si quelques projections entre PL/MO et « shell » d’une part,

et CA1/subiculum et « core » d’autre part, existent également. La boucle limbique « core »

serait donc en mesure de sélectionner les comportements locomoteurs issus d’une navi-

gation topologique ou métrique.

4.3 Intégration de la navigation et de la sélection de l’action :

modèles computationnels existants

De nombreux modèles computationnels de navigation inspirés de l’hippocampe ont été pro-

posés, mais, comme cela a été évoqué dans le chapitre 1, peu nombreux sont les modèles bio-

mimétiques qui abordent l’interfaçage entre la navigation et la sélection de l’action en traitant

tout à la fois des contraintes d’un métabolisme virtuel, des interactions entre plusieurs stratégies
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FIG. 4.4: Modèle d’Arleo : apprentissage d’une stratégie de navigation de type action as-

sociée à la reconnaissance d’un lieu pour deux types de buts différents (T1 et T2). (a) Envi-

ronnement de test. Le rectangle blanc est un obstacle. (b) Les directions apprises en chaque

lieu de la carte pour rejoindre le but T1. (c) Les directions apprises de façon latente pour re-

joindre T2 pendant la recherche de T1. (d) Les directions apprises pour rejoindre T2. Repris

de (Arleo et Gerstner, 2000).

de navigation et du rôle des ganglions de la base dans cet interfaçage, le tout éventuellement

embarqué à bord d’un robot.

4.3.1 Arleo

Le modèle proposé par (Arleo, 2000; Arleo et Gerstner, 2000) est essentiellement un modèle

de navigation biomimétique, cependant il intègre quelques considérations issues de la sélection

de l’action. Il utilise une fusion d’informations idiothétiques (les propres déplacements du ro-

bot) et allothétiques (les positions d’un ensemble de points de repères dans une vue panora-

mique) pour construire un ensemble de cellules de lieu. Il est donc capable de cartographier un

environnement et de s’y localiser. Ces facultés on été testées sur un robot Khepera ( c©K-Team).

Le noyau accumbens est la sortie motrice du modèle, les ganglions de la base ne sont donc

pas modélisés dans leur ensemble. Il est modélisé par une couche de 4 neurones, chacun codant

pour une direction (Nord, Sud, Est et Ouest). La direction choisie est fonction de l’activité

respective de chacun de ces neurones (méthode de « soft-switching »).

Une stratégie de navigation de type action associée à la reconnaissance d’un lieu est implé-

mentée : chaque cellule de lieu est associée, par apprentissage par renforcement, aux neurones

de direction du NAcc codant la direction à prendre pour rejoindre deux types de buts. Cette

notion de buts multiples est prise en compte très simplement, puisque pour chaque cellule de

lieu, l’apprentissage est dédoublé : deux directions sont apprises simultanément, pour rejoindre

chacun des deux types de buts (fig. 4.4). Cependant, le robot n’est pas doté d’un métabolisme

virtuel, il est uniquement capable de rejoindre le type de but spécifié à un instant donné par

l’expérimentateur.
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FIG. 4.5: Schéma du modèle de Guazzelli et al.. La structuration de l’ensemble des modules

est assimilée à un certain nombre de structures nerveuses, en revanche, l’implémentation

des mécanismes internes à chaque module n’est pas biomimétique. Repris de (Guazzelli et

al., 1998).

4.3.2 Guazzelli et al.

Le modèle de (Guazzelli et al., 1998) intègre deux stratégies de navigation (par approche

d’objets et par action associée à la reconnaissance d’un lieu), implique les ganglions de la base

et est doté, lui, d’un système motivationnel. Ce système n’a été testé qu’en simulation, dans des

labyrinthes reproduisant des expériences comportementales chez le rat. Le rat simulé est doté

d’une perception omnidirectionnelle de la distance des obstacles et des éléments attirants ou

aversifs de l’environnement.

Ce modèle est issu de l’intégration de deux modèles, le Taxon-Affordances Model (TAM)

–assimilable à de l’approche d’objets- - et le World Graph Model (WG) –implémentant une

navigation par action associée à la reconnaissance d’un lieu. TAM modélise des taxons, qui

sont des actions possibles associées aux perceptions immédiates de l’environnement (compa-

rables aux « affordances » de Gibson (1966). Ainsi, les actions possibles associées par défaut

avec les objets de l’environnement (un couloir indique une direction de déplacement, un ob-

jet coloré est susceptible d’être consommé) sont associées aux motivations par apprentissage

par renforcement (un couloir ou un objet coloré particulier pourra être associé à la nourriture,

par exemple). WG est une implémentation de la World Graph Theory proposée par Arbib and

Lieblich (1977). Sa modélisation est fondée sur la construction d’un graphe représentant les re-

lations topologiques entre les différents lieux visités, émulant les fonctions des cellules de lieu

et de directions de la tête chez le rat. Un processus d’apprentissage par renforcement permet

d’associer à chacun de ces lieux une direction à suivre pour rejoindre un but.

Plusieurs motivations sont présentes dans le modèle, elles sont supposées être calculées dans
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FIG. 4.6: Schéma du modèle de Gaussier et al.. La planification (Planning) est localisée

dans le cortex préfrontal, la génération des ordres moteurs (Mvt) dans le noyau accumbens.

L’activation d’une motivation propage un gradient d’activité dans la couche de planifica-

tion, puis dans les transitions possibles depuis la position courante (ici BC et BD) et enfin

dans les neurones du NAcc associés au mouvement correspondant à ces transitions. Un mé-

canisme « winner-takes-all » permet alors de sélectionner, parmi ces mouvements, celui qui

est le plus activé. Repris de (Gaussier et al., 2000).

l’hypothalamus. Le niveau d’une motivation varie avec l’obtention ou au contraire le manque

chronique du type de ressource correspondant (ingestion d’eau pour la motivation de soif, par

exemple). L’intégration des motivations dans les processus d’apprentissage, et donc indirecte-

ment dans les choix effectués, consiste en la génération d’un signal de renforcement conditionné

par la motivation prédominante. Ainsi, lorsque l’animal a faim, seule l’ingestion de nourriture

génèrera un signal de renforcement positif. Le rôle des ganglions de la base est ici limité préci-

sément à ce calcul des signaux de renforcement en fonction de l’état motivationnel, la sélection

de l’action proprement-dite ayant lieu dans le cortex prémoteur (fig. 4.5). Elle somme les sug-

gestions de déplacement issues des deux stratégies de navigation pour chacune des directions

de déplacement, puis choisit la direction finale sur la base d’un mécanisme « winner-takes-all ».

On notera que malgré la présence d’un système motivationnel modulant le comportement,

la survie de l’animat n’est pas contrainte par un métabolisme virtuel. Les expériences menées

concernent en effet la reproduction d’expériences comportementales.

Enfin, ce modèle se place à un haut niveau de modélisation considérant les interactions entre

systèmes et n’adoptant pas une démarche biomimétique dans la mise en œuvre du fonctionne-

ment interne de chaque module considéré.
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4.3.3 Gaussier et al.

Les travaux de (Gaussier et al., 2000) sont les plus proches des objectifs de nos travaux.

Ils intègrent en effet une navigation topologique fondée sur un modèle biomimétique de l’hip-

pocampe et du cortex préfrontal, ainsi qu’un métabolisme artificiel contraignant la survie de

l’animat.

Le système de navigation topologique est fondé sur une modélisation de la formation hip-

pocampique. Les « cellules de lieu » y sont construites à partir d’informations allothétiques

comparables à celles d’Arleo : la direction d’un ensemble de points de repère dans une vue

panoramique de l’environnement. Ces « cellules de lieu » ont la particularité de représenter en

réalité des « transitions entre lieux ». Une copie de ces cellules dans le cortex préfrontal permet

la constitution d’un graphe de transitions dans lequel auront lieu les opérations de planification

(fig. 4.6). Le choix d’un graphe de transitions à un graphe de lieux se justifie d’un point de vue

biomimétique : si on assimile les nœuds du graphe à des neurones, dans le cadre d’un graphe de

lieux, l’information sur la direction à prendre pour aller d’un lieu à un autre n’est matérialisée

que par une connexion synaptique entre neurones et semble difficile à extraire. Dans un graphe

de transitions, au contraire, l’activation d’un neurone correspond bien à une direction précise.

Les « cellules de transitions entre lieux » sont susceptibles d’être associées à la satisfaction

d’une motivation, dans la copie corticale de la carte, par apprentissage hebbien. Le graphe des

transitions obtenu autorise la mise en place d’un algorithme de planification de chemin fondé

sur la diffusion dans le graphe d’activation émise par les cellules de motivation. Les transitions

possibles depuis la position actuelle se voient excitées par cette activation et la transmettent

aux mouvements correspondant, dans le noyau accumbens. Un simple « winner-takes-all » sé-

lectionne alors le mouvement le plus activé, c’est à dire celui correspondant à la transition la

plus proche de la ressource recherchée. A l’instar du modèle d’Arleo, le noyau accumbens est

donc la couche de sortie motrice du système et les ganglions de la base ne sont pas modéli-

sés. Le codage des mouvements dans le noyau accumbens est égocentré : trois neurones codent

respectivement les actions tourner à gauche, à droite ou aller tout droit.

L’animat est doté d’un métabolisme virtuel : plusieurs motivations (faim, soif et fatigue)

doivent être régulièrement satisfaites afin d’assurer sa survie, ce qui, comme nous l’avons ex-

pliqué ci-dessus, fixe implicitement les buts à atteindre lors des calculs de planification, en

fonction des besoins internes (nourriture, eau ou nid), sans intervention d’un expérimentateur

externe.

Ce modèle a été testé à la fois en simulation pour des expériences de survie et sur un ro-

bot réel (Koala – c©K-Team) pour des expériences plus ponctuelles mettant en évidence les

capacités de planification en fonction de la motivation principale.

Enfin, la navigation topologique est la seule stratégie de navigation implémentée, elle n’est

pas mise en compétition ou en collaboration avec, par exemple, une approche d’objets.
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4.3.4 Bilan

En ce qui concerne la modélisation biomimétique à un niveau de réductionnisme intermé-

diaire, fondée sur les réseaux de neurones, elle n’est adoptée que par Arleo et Gaussier et al..

En ce qui concerne la modélisation des ganglions de la base, les modèles d’Arleo et de Gaussier

et al., qui modélisent le fonctionnement de l’hippocampe, ne considèrent le noyau accumbens

que comme une couche de sortie ayant directement accès aux ordres locomoteurs. Une sélection

du mouvement final y a bien lieu –par des mécanismes de « hard » ou de « soft switching »– mais

elle est simplifiée et ne tient pas compte des circuits des ganglions de la base situés en aval. Le

modèle de Guazzelli et al. considère, lui, que cette sélection –modélisée par un « winner-takes-

all »– a lieu dans le cortex prémoteur, et que les ganglions de la base ne servent qu’à générer un

signal d’apprentissage modulé par les motivations.

En ce qui concerne les stratégies de navigation, les modèles d’Arleo et de Gaussier et al. n’en

utilisent chacun qu’une seule –respectivement la navigation par action associée à la reconnais-

sance d’un lieu et la navigation topologique. Seul le modèle de Guazzelli et al. en intègre deux

–l’approche d’objets et la navigation par action associée à la reconnaissance d’un lieu– dont

les suggestions de déplacement sont fusionnées par une somme avant le processus de sélection.

Enfin, en ce qui concerne la sélection de l’action, seul le modèle de Gaussier et al. met en place

un réel métabolisme virtuel contraignant l’animat à agir en temps limité pour assurer sa survie.

Il s’avère donc qu’aucun de ces modèles ne résoud à la fois des problèmes de motivation et

de sélection de l’action tout en adoptant une approche biomimétique et en fusionnant plusieurs

stratégies de navigation.

4.4 Modélisation de l’interface navigation/sélection de l’ac-

tion

La modélisation mise en œuvre ici s’intéresse à l’interface entre les structures permettant

la constitution d’une carte cognitive et son exploitation pour planifier des déplacements d’une

part, et celles en charge de la sélection de l’action d’autre part (Girard et al., 2003b). Le modèle

chargé des tâches de navigation peut être quelconque, pourvu qu’il soit capable d’enregistrer la

position des ressources rencontrées dans l’environnement et de fournir à la demande la direction

à suivre pour rejoindre un type de ressource donné. Le système de navigation choisi pour notre

implémentation sera décrit en 4.5.
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4.4.1 Intégration de deux stratégies de navigation

Compte tenu des constatations faites en 4.2, nous nous sommes concentrés sur l’utilisation

de deux types de navigations observées chez le rat : une simple navigation par approche d’objet

et l’utilisation de la planification des déplacements à partir d’une carte cognitive de l’environ-

nement, sans préférence particulière pour une approche métrique ou topologique. Nous avons

écarté la stratégie de navigation par action associée à la reconnaissance d’un lieu car elle né-

cessite un apprentissage au sein de la boucle dorsale qui sort du cadre de notre travail.

La mise en place d’une stratégie de navigation métrique ou topologique implique de modé-

liser la boucle limbique (ventrale) « core » dans un rôle locomoteur. Ainsi que cela a été signalé

en 4.2, l’approche d’objets est susceptible d’intervenir dans une boucle locomotrice ventrale ou

dorsale. Nous avons opté pour la prise en charge à la fois de la navigation par approche d’objets

et de la navigation topologique par la seule boucle limbique « core », considérant l’hypothèse

de son contrôle direct sur la locomotion (voir 4.1.2). La boucle dorsale prendra en charge uni-

quement les actions motrices ne relevant pas de la locomotion, qui correspondent dans notre

implémentation aux opérations de recharge.

Les fortes similarités, tant au niveau anatomique que physiologique, entre les ciruits dorsaux

des ganglions de la base et celui issu du NAcc « core » (voir 2.1.2) nous incitent à modéliser

chacune des deux boucles ventrale et dorsale par un GPR.

4.4.2 Sémantique des canaux

La sémantique des canaux dans le GPR, pour le circuit ventral, est modifiée : là où le GPR

des circuits dorsaux utilisé au chapitre précédent effectue sa sélection parmi des comporte-

ments, nous proposons que le circuit ventral issu du NAcc « core » sélectionne directement la

direction du déplacement. Ce choix est similaire à ceux faits dans les modèles computationnels

de l’hippocampe ayant le NAcc comme structure de sortie, évoqués en 4.3.

Dans notre modèle, le circuit ventral issu du NAcc « core » a été doté de 36 canaux représen-

tant des populations de neurones codant des directions allocentriques de déplacement espacées

de 10◦.

Il s’agit d’une simplification si l’on considère la complexité du codage de l’information

dans le NAcc « core » (voir 4.1.1). Rappelons cependant que les neurones artificiels intégra-

teurs à fuite des canaux du modèle GPR représentent des groupes de neurones (l’ensemble

des neurones présents dans un même matrisome), alors que les mesures électrophysiologiques

concernent des neurones réels isolés, pouvant participer à un codage par population qui nous

est pour l’instant inaccessible.

Cette nouvelle sémantique des canaux modifie la notion de « comportements » telle qu’elle

est présentée au chapitre 3. En effet, un canal est maintenant associé à une direction de dépla-
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360°0° ...

...

Approche d’objetPlanification
Profil de direction Profil de direction

NAcc "core"

Circuit ventral
des GB (GPR)

FIG. 4.7: Les profils de direction sont les vecteurs d’entrée du circuit ventral « core ». Sur

ce schéma, seuls deux profils et 6 directions par profil (au lieu de 36) sont représentés.

cement, de sorte que plusieurs comportements liés à la navigation (comme, par exemple, l’ap-

proche d’objet et la navigation topologique) peuvent ici contribuer à la salience associée à une

seule direction. Cela nécessite que chaque suggestion de déplacement, émanant, par exemple,

du système de planification ou d’approche d’objet, soit transmise au NAcc « core » sous la forme

d’un vecteur de 36 valeurs représentant le degré d’incitation à se déplacer dans chacune des 36

directions. Ces vecteurs de 36 valeurs seront désignés sous le vocable de « profils de direction »

(voir fig. 4.7) et seront représentés suivant la convention qui veut que les vecteurs soient en gras.

Du point de vue de la résolution de problèmes de sélection de l’action, cette capacité à combiner

les profils de direction émanant de plusieurs stratégies de navigation avant de faire un choix de

direction, plutôt que de choisir une navigation et de ne se fier qu’à sa suggestion de déplacement,

permet d’effectuer des compromis similaires à ceux réalisés par le système de Rosenblatt et

Payton (voir 1.2.2). La combinaison de suggestions de déplacement issues de la planification et

d’autres modules, tels que l’approche d’objet ou, comme on le verra plus tard, de l’exploration

ou du retour en zone connue est conforme à l’idée des « plans-as-resources », proposée par

Agre et Chapman (1990). Les résultats des opérations de planification ne sont pas en effet

considérés comme des ordres absolus, mais comme des suggestions à considérer parmi d’autres

suggestions.
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FIG. 4.8: Hypothèses d’interconnexions entre boucles des ganglions de la base modélisées.

A) voie cortico-corticale : ajout de canaux Stop et NeRienFaire, dont les saliences sont

calculées grâce aux données provenant des zones corticales de la boucle voisine. B) voie

trans-subthalamique : le NST de la boucle dorsale est en mesure d’exciter la couche de

sortie de la boucle ventrale (excitation pondérée par Wib sur l’ensemble des canaux) et

donc d’empêcher la sélection d’une quelconque direction. Flèches pleines : connexions

inhibitrices ; flèches évidées : connexions excitatrices.

4.4.3 Interconnexion des deux boucles

L’interconnexion de la boucle ventrale locomotrice et de la boucle dorsale motrice (hors

locomotion) doit gérer la synchronisation entre la sélection des déplacements et la sélection des

comportements de recharge. En effet, lorsque ces derniers sont sélectionnés, ils doivent pouvoir

influer sur la boucle locomotrice pour faire cesser tout déplacement, puisqu’ils nécessitent d’être

à l’arrêt pour être efficaces.

Parmi les différentes possibilités d’interconnexions entre boucles (voir 2.1.5) permettant la

résolution de ce problème, nous avons tout d’abord écarté les deux voies hiérarchiques, puis-

qu’elles ne permettent qu’une communication depuis une boucle ventrale vers une boucle dor-

sale. Les deux hypothèses restantes d’interconnexion des boucles au niveau du système cortex-

ganglions de la base-thalamus ont été implémentées.

Ainsi, dans une première version du modèle, nous avons proposé l’existence, d’une part, d’un
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canal Stop dans le circuit ventral codant l’absence de déplacement et, d’autre part, d’un canal

NeRienFaire dans le circuit dorsal codant l’expression d’aucun comportement nécessitant l’arrêt

(fig. 4.8, A). En ce cas, les interconnexions corticales permettent de calculer la salience de Stop

à partir des mêmes données sensorielles qui déclenchent les comportements de recharge im-

mobile, et celle de NeRienFaire à partir des données de navigation générant des déplacements.

Cependant, il s’est avéré que, dans cette configuration, il est extrêmement difficile d’ajuster les

calculs de salience des deux boucles modélisées afin d’avoir une bonne coordination des sé-

lections. Dans les faits, soit la boucle dorsale active un comportement de recharge alors que la

boucle ventrale continue de sélectionner des déplacements, soit, à l’inverse, la boucle ventrale

sélectionne Stop alors que la boucle dorsale sélectionne NeRienFaire. Il est apparu à cette occa-

sion que la modification du calcul des saliences d’une boucle nécessitait l’ajustement immédiat

de celui de l’autre boucle pour conserver un semblant de coordination. Cette observation ne

permet d’envisager que difficilement la mise en place d’un apprentissage sur ces connexions et

ne plaide pas en faveur de cette méthode de coordination des boucles des ganglions de la base.

La seconde version du modèle propose, elle, d’utiliser la voie trans-subthalamique de la boucle

motrice vers la boucle limbique « core » (fig. 4.8, B). Dans cette configuration, les excitations

issues de la partie du NST dédiée à la boucle dorsale sont pondérées par un poids de connexion

inter-boucle Wib les atténuant et transmises aux neurones du module SNr de la boucle ventrale.

L’atténuation de la transmission traduit le faible nombre de ces connexions et permet de ne pas

saturer le module SNr de la boucle ventrale, qui ne serait autrement plus capable de désinhiber

une quelconque direction de déplacement. Dans ce cas, la décision de s’arrêter devient impli-

cite : lorsqu’aucune direction n’est désinhibée au delà d’un certain seuil Sinhib, on considère que

l’animat est immobile. La sélection d’un comportement de recharge en boucle dorsale envoie

un surcroît d’excitation sur les neurones de sortie de la boucle ventrale, inhibant directement les

déplacements. Cette seconde proposition s’est avérée très simple d’usage, la coordination étant

obtenue très facilement et le calcul des saliences d’une boucle pouvant être modifié sans devoir

ajuster celui de l’autre boucle en conséquence.

4.4.4 Effets du changement de sémantique des canaux

Un certain nombre de différences mineures on été ajoutées en regard du modèle utilisé

au chapitre 3. Elles concernent le calcul des saliences de la boucle ventrale, nécessairement

affectés par le changement de sémantique des canaux (voir 4.4.2), les inhibitions latérales dans

le striatum (voir 3.1.2) et le choix des ordres par la méthode dit de « hard-switching » (voir

3.2.2).

Les canaux de la boucle limbique « core » représentant dans notre modèle des directions

de déplacement et non des comportements distincts, le calcul de leurs saliences diffèrent. En
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FIG. 4.9: Gauche : Inhibitions latérales graduelles linéaires utilisées dans la modélisation

du NAcc « core ». Droite : Comparaison entre le mode de calcul standard des inhibitions la-

térales du GPR (poids constant de 1) et les inhibitions graduelles. Les inhibitions graduelles

permettent à deux directions proches de ne pas se nuire entre elles.

effet, les saliences des directions sont ici toutes calculées à partir des variables internes et des

profils de directions fournis avec une unique formule. Les différences proviennent du fait que

d’une direction à l’autre, un même profil ne fournit pas les mêmes valeurs. Par exemple, dans

un cadre simplifié (fig. 4.7), supposons que les déplacements de l’animat ne dépendent que de

deux profils de direction, celui issu de la planification et celui dépendant de l’approche d’objet

(respectivement Plan et ApprObj), et que le calcul de salience ne nécessite que l’usage de

simples sommes pondérées, alors le calcul de la salience d’une direction i s’effectuerait comme

suit :

Sal(i) = WP lan ×Planif i + WApprObj ×ApprObji (4.1)

Seuls deux poids par profil de direction (WP lanif et WApprObj) sont alors nécessaires, et non

deux poids par direction.

La modification de la sémantique des canaux a également un effet sur la configuration des in-

hibitions latérales dans les deux sous-parties D1 et D2 du striatum. Dans le modèle inital, les

comportements en compétition sont exclusifs les uns des autres, chaque comportement inhibe

donc tous ses voisins avec la même intensité. Dans le cas de directions en compétition, dont les

saliences sont calculées à partir de profils de direction ayant tendance à favoriser plusieurs di-

rections contiguës, l’utilisation d’inhibitions uniformes nuit à la qualité de la sélection. En effet,

deux directions contiguës de fortes saliences vont se nuire mutuellement, écrasant le contraste

entre directions gagnantes et perdantes. Par exemple, lors de la présence d’une ressource oc-

cupant plus de 10◦ du champ visuel, le profil de direction correspondant à l’approche d’une
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ressource visible va fortement activer plusieurs directions contiguës. Ces activations auront la

même origine, représenteront l’approche d’un même objet et seront pour autant en compétition,

nuisant ainsi à l’approche de la ressource. Dans le cas de l’utilisation d’inhibitions graduelles,

inhibant faiblement les directions voisines et plus fortement celles qui sont diamétralement op-

posées, le contraste entre directions gagnantes et perdantes est bien meilleur et les directions

voisines, activées pour une même raison, ne se nuisent plus mutuellement (fig. 4.9). Nous avons

utilisé une simple inhibition croissant linéairement avec la distance entre directions. Ce qui

donne, pour le calcul de l’inhibition de la direction i sur la direction j :

InhibGraduelle(i, j) =
|i− j| mod 18

18
(4.2)

Pour finir, l’exclusivité des comportements dans l’implémentation du chapitre 3 justifiait l’em-

ploi d’une sélection de type « hard-switching » en sortie du modèle, qui n’était pas celle du

modèle initial de Gurney et al.. Elle a été conservée dans la boucle dorsale de ce nouveau mo-

dèle. Le choix de direction de déplacement effectué en boucle ventrale est tout à fait compatible

avec un mécanisme de « soft-switching », où la direction choisie serait la résultante du degré de

désinhibition des différentes directions. La direction Dir choisie par la boucle ventrale est la

direction du vecteur résultant de la somme de 36 vecteurs, chacun correspondant à une direc-

tion et de module égal au degré de désinhibition de cette direction en sortie du GPR, en tenant

compte du seuil Sinhib au delà duquel aucun mouvement n’est généré :

desinhib(i) =







(Sinhib − SortieGPR(i))/Sinhib si inhib(i) > Sinhib

0 sinon.
(4.3)

Dir = Arg(
36
∑

k=1

desinhib(k).ei.(10×k× 180
π

)) (4.4)

4.5 Système de navigation

4.5.1 Choix

Comme l’objet de notre travail n’est pas de modéliser l’hippocampe et le cortex préfrontal,

ainsi que nous l’avons déjà précisé, mais de modéliser l’interface entre les ganglions de la base

et ces structures, le choix du système de navigation s’est fait en fonction de critères de fonc-

tionnalités et non de biomimétisme. Placé dans un environnement nouveau, l’animat devait être

capable, en temps réel, de construire une carte, de s’y localiser, d’y enregistrer la localisation

d’éventuelles ressources, de fournir une direction permettant de rejoindre une ressource de type
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donné à la demande et d’être suffisamment robuste pour pouvoir fonctionner à bord d’un robot

réel aux données sensorielles bruitées.

Ce choix s’est porté sur le système de navigation de Filliat (2001), qui ne prétend pas être

un modèle biomimétique de navigation, bien que son codage par population de la localisation

évoque l’activité des cellules de lieu de l’hippocampe. En revanche, ses fonctions sont sem-

blables à celles que l’on attendrait d’un modèle plus biomimétique. Ses capacités de cartogra-

phie et de localisation émulent le fonctionnement de l’hippocampe, alors que sa capacité de pla-

nification est caractéristique du cortex préfrontal. Il a été testé en simulation, mais a également

prouvé sa robustesse lors d’expériences embarquées à bord d’un robot Pioneer ( c©ActivMedia)

dans l’environnement « naturel » du laboratoire.

4.5.2 Description

Ce système de navigation génère une carte topologique de l’environnement du robot et le

localise sur cette carte. Pour cela, il utilise à la fois les données idiothétiques (mesure des dé-

placements propres) et allothétiques (vision panoramique, mesures sonar omnidirectionnelles).

Cette carte se présente sous la forme d’un graphe. Les nœuds du graphe représentent les

lieux de l’environnement précédemment explorés. Ils stockent les informations allothétiques

spécifiques à ces lieux. Ils sont reliés par des arêtes dont l’orientation et la longueur dépendent

des données idiothétiques recueillies durant les déplacements entre nœuds.

La localisation du robot dans la carte passe par le calcul en chaque nœud de la probabilité

que le robot soit présent en ce nœud. Cette probabilité est calculée en combinant, d’une part, une

mesure de similitude entre ce qui est perçu et les données allothétiques de chaque nœud de la

carte, d’autre part, une position déduite de la dernière localisation et des derniers déplacements

effectués. La position du robot peut être déduite par le calcul du barycentre des nœuds pondérés

par leur activité. Cependant, on considèrera également que le nœud le plus activé est le nœud

courant.

La carte est construite en ligne : lorsqu’aucun nœud n’a une activité suffisante, le robot est

supposé être sorti du domaine actuel de la carte et un nouveau nœud est alors créé. Afin que

cette construction soit robuste, le robot alterne phases d’exploration et retour vers les zones

bien connues. Enfin, l’utilisation d’une procédure de suppression des nœuds inutilisés, d’une

procédure de fusion de nœuds proches et enfin d’un algorithme de relaxation du réseau permet

d’assurer la cohérence et la simplicité de la carte.

On notera qu’en l’état actuel, ce système de navigation suppose la présence à bord du robot

d’une mesure de la direction absolue (compas).

A partir d’une carte, même partielle, le système de navigation est capable de planifier des

déplacements : si un nœud de la carte est désigné comme but à atteindre, un algorithme calcule

en chaque nœud de la carte une politique (direction à suivre) permettant d’atteindre ce nœud. On
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notera qu’une étape de la méthode de calcul de cette politique consiste, pour chaque nœud, en

la discrétisation de l’ensemble des directions possibles suivant un pas de 10◦, suivie du calcul,

pour chacune des 36 direction résultantes, d’une intensité. Plus cette intensité est élevée, plus la

direction est recommandée pour atteindre le but. C’est donc la direction qui a l’intensité la plus

forte qui est choisie comme politique en ce nœud.

Dans le cadre de l’intégration de ce système de navigation avec le modèle de sélection de

l’action, c’est le résultat de cette étape intermédiaire (un profil de direction) qui nous intéressera,

plutôt que la politique résultante.

si perdu = vrai alors

dir← RetourSurSesPas() ;

datePerdu← date ;
sinon

si butActif = vrai alors

dir← Planification(but);
sinon

si (date- datePerdu) > 4 alors

dir← Exploration();
sinon

dir← RetourZoneCartographiée() ;
fin

fin
fin

Algorithme 1: Algorithme de sélection de la direction de déplacement du système de navi-

gation de Filliat.

En l’absence de mécanisme de sélection de l’action, le contrôle du robot assure la construc-

tion d’une carte robuste en alternant de courtes phases d’exploration avec des retours réguliers

dans les zones bien cartographiées. Ainsi, chaque fois que le robot a parcouru plus d’une cer-

taine distance (50cm dans les expériences de Filliat) en ligne droite, il s’arrête, cherche à se

localiser dans sa carte, la met à jour (création d’un nouveau nœud, fusion de plusieurs nœuds,

etc.) et choisit une nouvelle direction suivant l’algorithme 1. On constate que ce choix de direc-

tion fait appel à quatre « comportements » de base :

– « retour sur ses pas » : propose un déplacement qui est l’inverse des dernières mesures

odométriques,

– « retour en zone cartographiée » : la direction fournie dirige le robot vers la zone de la

carte où la densité de nœuds est la plus forte,

– « exploration » : le robot est envoyé vers une zone libre d’obstacles et où la densité de

nœuds est faible,
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FIG. 4.10: Transformation d’un cap absolu en un profil de direction.

– « planification » : si un nœud but est fourni, une direction permettant de se rapprocher de

ce but est fournie.

Ce contrôle fait que la carte est construite petit à petit, ce qui en assure la cohérence. En re-

vanche, il n’est absolument pas contraint par des impératifs métaboliques. L’intégration de la

navigation et des contraintes de survie envisagée ici va donc nécessiter de prendre en compte les

éventuels conflits entre la construction chronique de la carte décrite ci-dessus et la recherche,

parfois dans l’urgence, des ressources consommables de l’environnement.

4.5.3 Adaptation du système de navigation pour l’interface

Le modèle tel qu’il a été décrit ci-dessus a subi quelques modifications afin d’être compa-

tible avec notre interfaçage. Le système de navigation n’ayant plus le contrôle direct du robot, il

ne peut que recommander les directions qui lui conviennent au système de sélection de l’action,

qui décide d’en tenir compte ou non. Les quatre « comportements » évoqués ci-dessus (retour

sur ses pas, retour en zone cartographiée, exploration et planification) seront donc transformés

en profils de direction fournis en entrée du système de sélection de l’action.

Des caps aux profils de direction

Si on laisse de côté pour l’instant la planification, détaillée plus bas, le système de navi-

gation est susceptible de suggérer au système de sélection de l’action trois directions de mou-

vement correspondant aux trois comportements précédemment évoqués : « retour sur ses pas »,

« exploration » et « retour vers une zone cartographiée ». Ces suggestions prennent chacune la

forme d’un cap à suivre. Afin de les rendre compatible avec la sélection effectuée par la boucle

ventrale, on les transforme en trois profils de direction, respectivement RSP, Exp et RZC.

Les composantes des profils de direction sont calculées à partir d’une gaussienne centrée

sur le cap. Ainsi, pour un comportement donné, l’intensité associée à une direction est d’autant

plus forte que cette direction est proche du cap suggéré par le système de navigation (fig. 4.10).
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Pour transformer le cap fourni par un comportement cpt donné, capcpt, en une intensité pour une

direction donnée, Icpt(dir), on calcule tout d’abord un écart au cap, ∆(dir) auquel on applique

ensuite la gaussienne :

∆(dir) =







| capcpt − dir | /180 si | capcpt − dir |< 180,

(360− | capcpt − dir |)/180 sinon.
(4.5)

Icpt(dir) = exp(−20×∆(dir)2) (4.6)

Désorientation

La notion de désorientation a du également être assouplie afin que le système de sélection de

l’action puisse de lui-même choisir quand suivre les recommandations issues de l’un des trois

profils de direction suggérés par le système de navigation. Le système de navigation produit

donc à chacune de ses mises à jour une variable Des, comprise entre 0 et 1, mesurant le degré

de désorientation du robot. Elle sera considérée par le système de sélection de l’action comme

une variable interne du robot. Elle est construite de sorte à augmenter fortement lorsque le robot

sort d’une zone connue, pour atteindre son maximum au bout de 16 mises à jour du système de

navigation. Inversement, elle décroît lorsque l’on revient dans une zone connue, pour revenir à

0 au bout de 4 mises à jour du système de navigation.

Elle est calculée comme suit :

– Si l’on est dans une zone inconnue depuis n pas de temps, elle vaut :

Des =







0, 5 + 0, 5× n/16 si n < 16,

1 sinon.
(4.7)

– sinon, si l’on est de retour dans une zone connue depuis n pas de temps, elle vaut :

Des =







0, 5× (4− n)/4 si n < 4,

0 sinon.
(4.8)

Afin de simplifier les choix opérés par la sélection de l’action et rester proche de l’algo-

rithme original de contrôle du robot, la boucle NAcc « core » ne reçoit en réalité que le profil

de direction de l’« exploration », Exp, et un second profil de direction permettant de « retrouver

son chemin » (RSC), utilisant l’odométrie (profil de « retour sur ses pas » RSP) si la désorien-

tation est forte et la carte (profil de « retour en zone connue » RZC) sinon :

– si Des > 0, 5 :

RSC = RSP (4.9)

– sinon :

RSC = RZC (4.10)
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Planification et ressources

Les capacités de localisation et de planification du système de navigation peuvent être ex-

ploitées pour permettre au robot de retrouver des ressources de l’environnement situées hors de

son champ perceptif. A cet effet, nous avons ajouté la possibilité d’associer par apprentissage

certains nœuds de la carte aux types de ressources susceptibles de s’y trouver. L’association

entre un nœud i de la carte et un type de ressources res est caractérisée par une force W (res, i),

initialisée à 0 et comprise entre 0 et 1. Elle est d’autant plus grande que la ressource a effective-

ment été trouvée lors des passages du robot à cet endroit. Inversement, s’il repasse par un nœud

associé à une ressource et qu’elle ne s’y trouve pas, la force de l’association décroît.

Afin de permettre un apprentissage rapide et localisé, lorsqu’une ressource de type res est

détectée, seul le nœud courant nc (c’est-à-dire celui qui est la localisation la plus probable du

robot) voit la force de son association avec ce type de ressources, W (res, nc), augmenter :

– si res est observée en nc pour la première fois :

W (res, nc)(t) = 0, 8 (4.11)

– si res a déjà été observé en nc :

W (res, nc)(t) = W (res, nc)(t− 1) + 0, 8× (1−W (res, nc)(t− 1)) (4.12)

Au contraire, lorsqu’une ressource a disparu, on veut pouvoir oublier sa présence sur tous

les nœuds qui lui sont proches, sans que le robot soit obligé de les visiter un à un. L’oubli est

donc appliqué à tous les nœuds i qui ont une probabilité prob(i) de présence du robot non-nulle :

– si W (res, i)(t− 1) 6= 0 et que res n’est pas observée :

W (res, i)(t) = W (res, i)(t− 1)− 0, 2× prob(i)×W (res, i)(t− 1) (4.13)

L’apprentissage est donc localisé et rapide, alors que l’oubli est plus lent, mais réparti.

Les nœuds associés à la présence de ressources étant caractérisés par ces poids, il est pos-

sible d’utiliser l’algorithme de planification de chemin pour générer des suggestions de dépla-

cement permettant de retrouver un type de ressources donné. Ainsi que cela a été précisé plus

haut, on s’intéresse non à l’étape finale des calculs de planification –une unique direction en

chaque nœud– mais au résultat intermédiaire : des intensités associées à 36 directions espacées

d’un pas constant de 10◦, c’est-à-dire un profil de direction.

La méthode utilisée à cet effet est la suivante : pour chaque ressource res, on applique la

planification à tous les nœuds i de la carte dont le poids W (res, i) n’est pas nul. On obtient

alors pour chacun de ces nœuds un vecteur de 36 intensités P(res, i). On pondère ce vecteur

par le poids W (res, i) de sorte qu’un nœud faiblement associé à la ressource ne génère que de

faibles intensités.
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FIG. 4.11: Récaputulation des calculs de planification qui, partant d’une situation environ-

nementale et motivationnelle donnée aboutissent au profil de direction Plan. Détail des

notations dans le texte.
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Pw(res, i) = W (res, i) ·P(res, i) (4.14)

Les vecteurs pondérés Pw(res, i) résultants sont alors combinés par l’application de l’opé-

rateur max, composantes par compostantes. On obtient au final autant de vecteurs de planifica-

tion P(res) qu’il y a de type de ressources dans l’environnement, vecteurs qui sont fournis au

système de sélection de l’action.

P(res) =











maxi(Pw(res, i)1)
...

maxi(Pw(res, i)36)











(4.15)

Enfin, ces vecteurs P(res) vont être combinés en un seul profil de direction final, Plan,

représentant les suggestions de déplacement issues de la planification sur chaque type de res-

source. Pour ce faire, chaque P(res) va être pondéré par la « motivation » à rechercher les

ressources de type res. Nous parlerons ici de « motivation » plutôt que de variables internes. En

effet, nous avons pu constater dans les expériences du chapitre précédent que l’intérêt porté à

certaines ressources peut dépendre d’une combinaison de variables internes, que nous appel-

lerons donc « motivation ». En l’espèce, la salience de RechargeSurBlanc dépendait non du

manque d’Energie, mais d’une combinaison de ce manque et des réserves d’Energie Potentielle

(Circ(Rev(EPot)) × Rev(E), voir tab. 3.3). Plan est donc calculé comme une combinaison

des P(res) pondérés par leur « motivation » correspondante. Cette combinaison sera effectuée

via un opérateur de type 1 − [(1 − x)(1 − y)] qui permet, contrairement au max, de donner

un avantage à une direction favorisée par plusieurs profils de direction vis-à-vis d’une direction

favorisée par un seul d’entre eux.

Plani = 1−
∏

res

(1−motiv ×P(res)i) (4.16)

L’ensemble de ces calculs de planification sont récapitulés en figure 4.11, dans un exemple

illustratif où les motivations concernent la fatigue et la faim.

Le système de navigation, suite à ces modifications, fournit donc à la boucle NAcc « core » (fig.

4.12) :

– trois profils de direction correspondant aux suggestions des comportements « retrouver

son chemin » (RSC) et « exploration » (Exp), et aux suggestions de déplacement per-

mettant d’atteindre par planification les ressources nécessaires à un instant donné (Plan)

(fig. 4.12).

– une variable interne représentant le degré de désorientation (Des),
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4.6 Expérimentations dans une tâche de survie en environne-

ments simples

L’évaluation de l’adaptativité des comportements générés par ce modèle intégrant naviga-

tion et sélection de l’action sera effectuée uniquement en simulation, pour un animat disposant

d’informations plus riches que lors des expériences de sélection de l’action seule, puisqu’il est

en particulier capable de détecter les ressources de l’environnement à distance. Cette évalua-

tion sera fondée sur la résolution d’une tâche de survie similaire à celle utilisée au chapitre

précédent.

Cette évaluation est réalisée en deux temps.

Tout d’abord, l’animat sera testé dans des labyrinthes simples, dans des conditions contrô-

lées, afin de tester son comportement dans cinq situations types. On évaluera tout d’abord l’effi-

cacité de la stratégie de navigation topologique, puis on s’intéressera aux effets induits par l’ap-

parition ou la disparition de ressources. Puis deux expériences permettront d’évaluer la capacité

du système à effectuer des choix rationnels en fonction de la configuration environnementale et

de l’état interne.

Enfin, sa capacité à survivre en exploitant les propriétés mises en évidence dans ces cinq

premières expériences sera testée dans un environnement complexe, sur une longue durée.

4.6.1 Matériel et méthode

Environnement

Les environnements (en deux dimensions) sont constitués de segments pouvant prendre 256

teintes de gris, depuis le noir jusqu’au blanc. Ils constituent des obstacles et leur teinte sert de

repère visuel au système de navigation.

Les ressources affectant la survie de l’animat dans ces environnements sont ici de trois types

différents. Elles sont représentées par des obstacles carrés de 50cm de côté. Leur teinte spéci-

fique permet d’en identifier le type : gris médian (teinte 127) pour les sources d’« ingestion »,

blanc (teinte 255) pour les zones de « digestion » et enfin gris sombre (teinte 31) pour les Zones

Dangereuses. Le robot est considéré à portée d’une de ces ressources si elle occupe plus de 60◦

de son champ visuel, ce qui implique une distance maximale entre le centre du robot et le centre

de la ressource d’environ 70cm. Le processus de vision est simplifié à l’extrême, puisqu’aucune

notion d’éclairage n’est prise en compte : les senseurs visuels ont directement accès à la teinte

d’un objet.
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profils de direction sont en gras, les motivations sont représentées par une flèche pointillée.

Détails dans le texte.
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Robot simulé

Le robot simulé est de forme circulaire (30cm de diamètre) et est équipé de deux roues

motrices lui permettant de tourner sur lui-même, sa vitesse en translation est de 40cm.s−1 et, en

rotation, de 10◦.s−1. Ses senseurs simulés sont :

– une caméra linéaire panoramique de faible résolution : un pixel par secteur de 10◦,

– une ceinture de huits sonars : portée maximale de 5m, incertitude sur la direction pointée

de plus ou moins 5◦, erreur de mesure entre 0 et 20cm),

– des encodeurs permettant de mesurer les déplacements propres : erreur de plus ou moins

5% vis-à-vis de la distance réellement parcourue,

– un compas : erreur de plus ou moins 10◦ vis-à-vis de la direction réelle.

Variables externes

Le système de sélection de l’action ne tient compte, du point de vue des senseurs, que des

données fournies par la caméra. L’image de la caméra (une ligne de 36 pixels) est soumise à

divers traitements afin de fournir au système de sélection de l’action neuf variables sensorielles

(trois par type de ressources).

Les trois premières sont les profils de direction correspondant à la navigation par approche

d’objets : Prox(31), Prox(127) et Prox(255). Elles viennent compléter les profils de direc-

tion fournis par le système de navigation (P et RSC), à partir desquels la boucle ventrale va

effectuer ses choix de direction de locomotion (fig. 4.12).

Les six autres sont : maxProx(31), maxProx(127), maxProx(255), sur(31), sur(127)

et sur(255). Elles seront principalement utilisée par la boucle dorsale (fig. 4.12).

Les mesures obtenues par les sonars, les encodeurs et le compas ne sont utilisées que par le

système de navigation (fig. 4.12).

Les profils de direction Prox(31), Prox(127) et Prox(255) permettent l’approche d’ob-

jets. Ce sont en effet des vecteurs de 36 mesures, donnant une approximation grossière de la

proximité de chaque type de ressources dans chaque direction. Ces mesures sont proportion-

nelles au nombre de pixels de la teinte de la ressource adjacents autour de chaque direction.

Considérant une teinte de ressource donnée res, la composante du profil Prox(res) dans la

direction i, est proportionnelle au nombre de pixels de teinte res dans une fenêtre de 7 pixels

centrée sur i. La valeur de maximale, 1, est atteinte pour un bloc d’au moins 6 pixels :

Prox(res)i =







1 si temp > 1,

temp sinon.
(4.17)

avec temp défini par :
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temp =
1

6

j=i+3
∑

j=i−3

δres,Img(j) (4.18)

et δi,j (symbole de Krönecker) :

δres,Img(i) =







1 si res = Img(i),

0 sinon.
(4.19)

Les trois variables entières suivantes sont les maximums de ces profils de direction. Il s’agit

de maxProx(31), maxProx(127) et maxProx(255), trois variables non-directionnelles dé-

notant la proximité de chaque type de sources :

maxProx(res) = max
i∈[1,36]

Prox(res)i (4.20)

Enfin, les trois dernières sont des booléens sur(31), sur(127) et sur(255) qui permettent à

l’animat de savoir quand il est assez près d’une source pour y avoir accès :

sur(res) = δ1,maxProx(res) (4.21)

Variables internes

Le robot est doté de quatre variables internes : E, EPot, Des et Peur (fig. 4.12).

Le métabolisme virtuel implémenté dans cette expérience est du même type que celui utilisé

dans les expériences de survie (voir 3.2.1) : le robot possède deux variables internes liées à sa

survie E et EPot, à valeurs dans [0,1]. Il « meurt » lorsque E descend à 0. Le robot consomme

en permanence de l’Energie, au taux de 5.10−4unite.s−1. Il doit donc s’en procurer par le

mécanisme en deux étapes suivant :

1. « Ingestion » d’EPot : cela nécessite d’être sur une source d’EPot, de stopper et de sé-

lectionner en boucle dorsale le comportement RechargeEPot. Dans ces conditions, la

consommation d’Energie reste de 5.10−4unite.s−1, en revanche le gain d’Energie Poten-

tielle est de 3.10−2unite.s−1 :

∆EPot = 3.10−2 × TIngest (4.22)

2. « Digestion » de l’EPot en E : cela nécessite d’être sur une source d’E, de stopper et

de sélectionner en boucle dorsale le comportement RechargeE. Tant que le robot a une

réserve suffisante d’EPot, elle est transformée en Energie au taux de 3.10−2 unité/sec :

∆EPot = −3.10−2 × TDigest (4.23)

∆E = 3.10−2 × TDigest (4.24)
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Un animat initialisé avec une Energie à 1 et n’exécutant aucune recharge a une durée de vie

de 33 min (2000s).

Les Zones Dangereuses présentes dans l’environnement sont susceptibles d’affecter l’Ener-

gie de l’animat : si une zone dangereuse est proche (maxProx(31) > 0.5), il a (maxProx(31)×
10)% de chances de perdre 0.1 d’Energie à chaque mise à jour du système de sélection de l’ac-

tion.

L’influence que les Zones Dangereuses exercent sur le robot, et en particulier sur les pro-

cessus de planification, est modulée par une variable de Peur, dont la valeur est constante pour

la durée d’une expérience.

Une dernière variable interne mesurant le degré de désorientation de l’animat, Des, est

fournie par le système de navigation (cf. 4.5.3). Cette variable n’étant mise à jour qu’épisodi-

quement (cf. Ordonnancement des calculs, plus bas), c’en est une version lissée, DesL, qui est

utilisée au niveau de la sélection de l’action. Elle est initialisée à 0 en début d’expérience et tend

progressivement vers Des à chaque cycle du système de sélection de l’action :

DesL(t) = 0, 9×DesL(t− 1) + 0, 1×Des (4.25)

Motivations

Au vu des expériences réalisées au chapitre précédent, il apparaît que les comportements liés

à l’approche et la consommation d’une ressource doivent être pondérés par une combinaison de

variables internes spécifiques, que nous nommerons « motivation ».

Dans ces précédentes expériences, il est apparu que la motivation associée à la recharge en

Energie Potentielle était calculée par Rev(EPot) et que celle associée à la transformation de

l’Energie Potentielle en Energie l’était par (Circ(Rev(EPot))×Rev(E)).

Nous utiliserons donc ces deux motivations intermédiaires pour moduler les comportements

de recharge. Les comportements permettant de retrouver son chemin et d’éviter les Zones Dan-

gereuses le seront par les valeurs brutes de, respectivement, DesL et Peur, que nous considè-

rerons également comme des motivations par commodité de notation :

motiv(E) = (Circ(Rev(EPot))× Rev(E))

motiv(EPot) = Rev(EPot)

motiv(RSC) = DesL

motiv(ZD) = Peur

(4.26)

Ces quatre « motivations » sont utilisées en boucle ventrale pour moduler la planification

(voir equ. 4.16) et l’approche d’objets (voir les calculs de saliences en annexe C.3), ainsi qu’en

boucle dorsale pour moduler la salience des comportements de recharge (voir les calculs de

salience en annexe C.3).
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Comportements

La boucle dorsale sélectionne deux comportements : RechargeEPot et RechargeE.

La boucle ventrale sélectionne des directions de locomotion. Cette sélection s’appuie sur six

profils de direction :

1. RSC, les suggestions de déplacement permettant de « retrouver son chemin » issues du

système de navigation,

2. Exp, les suggestions de déplacement d’« exploration » issues du système de navigation,

3. Plan, les résultats combinés de l’ensemble des opérations de planification, pondérées par

les « motivations »,

4. à 6. Prox(res), les trois profils de direction fournis par le traitement de l’image de la

caméra permettent d’exhiber des comportements d’approche (Energie ou Energie Poten-

tielle) ou d’évitement (Zones Dangereuses) des ressources visibles.

Enfin, l’évitement d’obstacles est implémenté sous forme d’un « réflexe ». Il n’est pas pris en

charge par le système de sélection de l’action, mais directement par le programme bas niveau

interfaçant la sélection de l’action et le contrôle du robot : si la direction demandée par la

sélection de l’action amène le robot trop près d’un obstacle, elle est ignorée au profit d’une

direction de contournement. L’utilisation de circuits courts « réflexe » permettant des réactions

beaucoup plus rapides que celle passant par les circuits longs des ganglions de la base est

en accord avec les données biologiques concernant l’amygdale (Rolls, 1999). Cependant, ces

circuits « réflexes » ne sont pas ici issus d’une modélisation biomimétique.

Ordonnancement des calculs

Les systèmes de navigation et de sélection de l’action ne sont pas mis à jour à la même

fréquence. En effet, pour ne pas sur-échantillonner la carte, le système de navigation ne doit

être mis à jour que lorsque que le robot s’est éloigné de plus de 50cm de sa dernière position.

Une mise à jour du système de navigation correspond au repositionnement de l’animat dans

la carte, à l’ajout, la suppression ou la fusion de nœuds si cela s’avère nécessaire, à la mise à jour

des forces associant motivations et nœuds et enfin au recalcul des profils de direction corres-

pondant à la planification, l’exploration et le retour en zone connue. Ces calculs de navigation

modifient de nombreux profils de direction utilisés par le système de sélection de l’action. Il est

donc autorisé lors de chaque mise à jour du système de navigation, à effectuer 30 mises à jour,

afin de stabiliser sa sélection. On appellera cette séquence d’une mise à jour de la navigation et

de 30 mises à jour de la sélection de l’action une mise à jour longue du modèle d’intégration,

elle dure en général de l’ordre de 2s.
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Entre deux mises à jour de la navigation, tant que 50cm n’ont pas été parcourus, l’animat

continue de recevoir de nouvelles données de la caméra et de modifier les variables qui en dé-

coulent, alors que les profils de direction issus du système de navigation, eux, ne changent pas.

A chacune de ces réceptions, l’information changeant peu, 6 mises à jour du système de sélec-

tion de l’action sont autorisées. Il s’agira d’une mise à jour courte (environ 0, 8s) du modèle

d’intégration.

Dans un cas comme dans l’autre, des ordres sont envoyés au simulateur. Ils résultent des

inhibitions de sortie du modèle des ganglions de la base à la dernière des mises à jour autorisées.

On notera qu’en moyenne, en tenant compte des deux types de mises à jour, une mise à jour du

modèle d’intégration a lieu toutes les 0, 87s.

4.6.2 Expérimentations et résultats

Expériences

Les cinq premières expériences testent le comportement du modèle dans des situations type.

Elles se déroulent dans des environnements simplifiés, limités aux seules caractéristiques né-

cessaires pour l’évaluation. Les niveaux initiaux des variables internes sont fixés selon les be-

soins des expériences. Les calculs de saliences sont susceptibles de varier d’une expérience à

l’autre, d’une part pour souligner les effet induits par la variation d’un paramètre, d’autre part

pour l’améliorer en fonction des limitations rencontrées. Le détail des calculs de saliences pour

chaque expérience figure en annexe C.3.

A l’exception de la première, toutes ces expériences utilisent des cartographies de l’environne-

ment préalablement établies par le robot lors d’une phase d’apprentissage. Durant ces phases

d’apprentissage, le robot est libéré de toute contrainte métabolique et est autorisé à cartogra-

phier l’environnement durant deux à trois heures (selon la taille de l’environnement) le temps

qu’il connaisse tout l’environnement, c’est-à-dire que sa variable de désorientation soit nulle où

qu’il se trouve.

Les données concernant les variables externes, internes, les saliences, les valeurs des inhi-

bitions en sortie des deux boucles, la direction de déplacement et l’éventuel comportement de

recharge sélectionnés sont enregistrées à chaque mise à jour du modèle (longue ou courte).

L’expérience 1 évalue l’efficacité d’une stratégie de navigation, la planification topologique.

Le robot est donc placé dans un environnement comprenant une ressource d’Energie et une

ressource d’Energie Potentielle non-visibles simultanément et éloignées l’une de l’autre.

L’expérience 2 s’intéresse à la capacité du système à coordonner deux stratégies de navigation,
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la planification et l’approche d’objets, en faisant preuve d’opportunisme. Il aura à se détourner

d’un chemin planifié pour rejoindre une ressource visible nouvellement apparue dans l’environ-

nement.

L’expérience 3 évalue de la même façon la capacité du robot à s’adapter aux changements de

l’environnement lors de la disparition d’une ressource.

Les expériences 4 et 5 comparent le comportement du modèle selon l’état interne de l’animat

lorsqu’une zone dangereuse placée sur un chemin court l’oblige à choisir entre ce chemin et

un détour (exp. 4) ou lorsqu’il doit choisir entre un chemin court n’aboutissant qu’à un type de

ressources et un chemin long aboutissant aux deux types de ressources (exp. 5).

Les expériences précédentes sont destinées à évaluer de façon quantitative chacune des capa-

cités adaptative que l’interfaçage navigation/sélection de l’action peut apporter à un animat.

Certaines, cependant, n’ont pas été spécifiquement conduites dans le cadre d’une expérience

de survie (exp. 2 à 5). C’est pourquoi une dernière expérience consiste à placer l’animat dans

un environnement de grande taille où tous les problèmes posés isolément précédemment sont

réunis, où tous les types de ressources sont présents et dans laquelle sa tâche sera de survivre le

plus longtemps possible. A l’instar de l’expérience 1, un animat sans système de planification

sera également placé dans les mêmes conditions.

Expérience 1 : utilisation de la cartographie et de la planification

Les tests de l’expérience 1 ont été menés dans l’environnement représenté par la figure 4.13.

Il mesure 9m × 7m et comporte deux ressources, l’une d’Energie et l’autre d’Energie Poten-

tielle. Le robot est initialement placé à proximité de la ressource d’Energie. Les deux ressources

sont hors de vue l’une de l’autre, éloignées et séparées par une série d’embranchements et de

couloirs, de sorte qu’un robot réactif, capable d’approche d’objets visibles mais pas de planifi-

cation, ait des difficultés à y survivre longuement.

Résultats

Dix tests avec un système de navigation actif et dix tests sans ont été effectués. Nous avons

choisi comme critère de réussite du test la capacité à survivre plus de 4 heures. Les médianes

des durées des deux ensembles de tests sont comparées par le test U de Mann-Whitney.

Sur dix essais, le robot réactif s’est avéré incapable de survivre plus de 2h30 et donc de résoudre

la tâche (voir fig. 4.14). Le robot doté d’un système de cartographie et de planification a survécu

significativement plus longtemps que le réactif (voir tab. 4.1), il n’a cependant été capable de
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FIG. 4.13: Expérience 1 : environnement de test comportant une ressource d’Energie et

une ressources d’Energie Potentielle éloignées et hors de vue l’une de l’autre. Le robot est

positionné à l’emplacement initial commun à tous les essais.
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FIG. 4.14: Expérience 1 : durées (en secondes) des essais avec et sans système de naviga-

tion. Ligne pointillée inférieure : durée correspondant à la simple utilisation des réserves

initiales (4000s). Ligne pointillée supérieure : limite des 4 heures de survie.
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Durées Médiane Intervalle

Navigation 14431,5 2531 :17274

Sans Navigation 4908 2518 :8831

U test U p

15 p<0.01

TAB. 4.1: Expérience 1 : comparaison (test U de Mann-Whitney) entre les durées de vie

du système utilisant le systèmle de navigation pour planifier ses déplacements et le système

purement réactif.

résoudre la tâche (survivre plus de 4h) que cinq fois sur dix.

Les deux essais ayant duré moins de 4100s correspondent à des cas où le hasard induit par

l’exploration du robot a fait qu’il n’arrive pas à trouver et enregistrer dans sa carte la localisation

de la ressource d’Energie Potentielle. Dans ce cas2 il ne peut que consommer sa charge initiale

d’Energie puis transformer sa réserve initiale d’Energie Potentielle en Energie avant de mourir.

La survenue de ce type d’échec est inévitable et ne dénote en rien un mauvais fonctionnement

du système. Elle serait d’ailleurs plus fréquente si la distance et les ramifications entre les deux

ressources étaient plus importantes.

En ce qui concerne les trois essais ayant duré entre 10.000s et 12.500s, ils s’avère que le

robot est mort alors qu’il était à proximité de la source d’Energie Potentielle et en grand manque

d’Energie Potentielle, mais qu’une trop forte excitation en provenance de la sortie de la boucle

ventrale par la boucle dorsale via la voie trans-subthalamique a provoqué un arrêt du robot.

L’excitation en provenance de la boucle dorsale est due à une « anticipation » de l’Energie Po-

tentielle codée par la dépendance de la salience de RechargeEPot à la variable maxProx(127)

(voir tab. C.4, en annexe), qui permet de sélectionner plus rapidement ce comportement lorsque

le robot atteint la ressource (de manière tout à fait similaire à l’« anticipation » due à la persis-

tance, évoquée en 3.3). Le poids associé à maxProx(127) est trop important, puisque lorsque

EPot atteint des valeurs de l’ordre de 0, 1, ce blocage face à la ressource survient. Il devra donc

être diminué pour les expériences suivantes.

Discussion

Cette première expérience montre que le système de navigation (cartographie en-ligne et

planification) fonctionne correctement, puisqu’il donne au robot les avantages attendus dans un

environnement où être réactif ne suffit pas. Le robot s’est avéré capable d’explorer et son envi-

ronnement afin de trouver les deux types de ressources nécessaires à sa survie, puis d’exploiter

2La durée de vie théorique dans ces situation est de 4000s mais des erreurs d’arrondi pouvant survenir lors des

calculs de mise à jour du métabolisme, on constate que le robot peut parvenir à survivre jusqu’à 4086s
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FIG. 4.15: Expérience 2 : environnement de test comportant une ressource permanente

d’Energie Potentielle fixe (en haut), et une autre absente lors de la phase d’apprentissage et

présente lors des essais (en bas). Le robot est positionné à l’emplacement initial commun à

tous les essais.

la cartographie résultante pour atteindre rapidement ces ressources par planification. Il apparaît

cependant que les calculs de saliences choisis pour cette expérience doivent être modifiés.

Le blocage dû à la forte excitation de la voie trans-subthalamique semble pouvoir être résolu

par un ajustage à la main des paramètres du calcul des saliences, mais ne peut être naturellement

réalisé qu’après le constat de ces blocages, ici intervenu après près de 10h d’expérimentations.

L’intégration de capacités d’adaptation en ligne comme, par exemple, de l’apprentissage par

renforcement pourrait permettre au système de s’ajuster automatiquement dans ce genre de si-

tuation et le rendre conséquemment plus autonome. Ce point sera repris en discussion générale.

Expérience 2 : apparition de ressources et opportunisme

Les essais de l’expérience 2 ont été menés dans l’environnement représenté figure 4.15. Il

mesure 6× 6m et comporte deux ressources d’Energie Potentielle, l’une est permanente, alors

que l’autre est absente lors de la phase d’apprentissage de la carte mais peut être présente lors

des essais. Le robot est positionné initialement à l’extrémité gauche du labyrinthe (voir fig.

4.15), en situation de manque d’Energie Potentielle (E = 1 et EPot = 0, 5). Les essais sont

arrêtés dès que le robot active RechargeEPot sur l’une ou l’autre des ressources.

Résultats

Trois séries de quinze tests, correspondant à divers paramétrages du calcul de saliences, sont

comparées, via le décompte du nombre d’occurrences du détour opportuniste. La comparaison
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Pondération Choix

Planif. Vision Haut Bas

0,65 0,55 13 2

0,55 0,55 7 8

0,45 0,55 2 13

TAB. 4.2: Expérience 2 : décompte des choix opérés selon la pondération associée à cha-

cune des stratégies de navigation.

de ces décomptes étant appliquée à un petit effectif c’est le test exact de Fisher qui est utilisé.

Lors des essais témoins, seule la source fixe dont la localisation a été apprise durant la phase

d’apprentissage est présente. Le comportement du robot est semblable dans les dix essais :

il se dirige directement vers cette source, sans faire de détours, en utilisant la navigation par

planification, et active RechargeEPot lorsqu’il en est suffisamment près.

Lors de la seconde série d’essais, la ressource d’EPot située en bas de l’environnement est

ajoutée, de sorte qu’elle ne figure pas dans la carte utilisée par le robot, mais qu’elle apparaît

lorsqu’il se dirige vers la ressource fixe. Le comportement du robot est alors variable selon le

mode de calcul des saliences adopté (tab. 4.2).

Dans un premier temps, 15 essais ont été menés avec la configuration de calcul de saliences

de l’expérience 1 (voir C.3). Cette configuration favorise la stratégie de navigation par planifi-

cation vis-à-vis de celle par approche d’objet. En effet, dans le calcul des saliences de la boucle

ventrale, le terme correspondant à cette première stratégie est pondéré par 0, 65 alors que la

seconde n’est pondérée que par 0, 55. Ce réglage particulier est dérivé du fait que dans l’expé-

rience 1, la planification était fondamentale pour résoudre la tâche. Il s’est avéré que pour ces

15 essais, le robot a suivi les indications de la planification 13 fois et ne s’est détourné de sa

route de façon opportuniste que 2 fois (voir tab. 4.2).

Si l’on diminue la pondération de la planification à 0, 55, c’est-à-dire à la même valeur que

celle de l’approche d’objets, le robot n’exhibe plus de politique nette concernant son choix

(voir tab. 4.2). Arrivé à l’intersection, les saliences incitant le robot à descendre ou à continuer

vers la gauche sont à peu près équivalentes, et ce sont les perturbations induites par le terme

d’exploration qui déterminent le choix final.

Enfin, lorsque l’on donne l’avantage à la vision (pondération de la planification à 0, 45), le

robot devient nettement opportuniste (voir tab. 4.2).

Evaluées par le test exact de Fisher, les différences entre les deux premiers ou les deux derniers

cas ne sont pas significatives à 1% (p = 0, 05 et p = 0, 11), mais elles le sont en revanche entre

le premier et le dernier (p < 0.01). Conséquemment, favoriser la planification ou l’approche
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d’objets dans la pondération des calculs de salience génère des différences comportementales

significatives. Il apparaît que le robot n’est pas systématiquement opportuniste, mais qu’il peut

être réglé pour l’être, aussi bien que pour persister dans ses plans.

Discussion

Le fait qu’une pondération équivalente des deux stratégies conduise à une certaine forme

d’indécision n’est pas totalement satisfaisant. En effet, se diriger vers une ressource visible

proche plutôt que persister à rejoindre une ressource de même nature invisible plus éloignée

semble être un choix systématiquement pertinent. La sélection opérée par la boucle ventrale

concerne le choix d’une direction de locomotion à partir de saliences résultant de la combinai-

son de profils de direction issus de plusieurs stratégies de navigation. Il ne s’agit donc pas d’une

sélection des stratégies elles-mêmes, ce qui explique peut être pourquoi cette expérience qui

nécessite de favoriser explicitement une stratégie au regard d’une autre ne donne pas systéma-

tiquement des résultats tranchés. On pourrait par conséquent proposer une révision du modèle,

inspirée de la proposition de Monchi et al. (2000), où le rôle de la boucle ventrale serait de

sélectionner explicitement la stratégie à favoriser à un instant donné. Une fois cette stratégie

sélectionnée, une boucle locomotrice dorsale serait en mesure de sélectionner la direction du

déplacement à partir d’un profil de direction issu de cette seule stratégie.

Expérience 3 : disparition de ressources et oubli

L’expérience 3 est en quelque sorte l’opposé de la précédente. L’environnement de test est

en effet le même, mais les deux ressources sont présentes lors de la phase d’apprentissage de la

carte, et l’une d’elles est retirée lors des essais. Le robot est placé à la même position initiale

et dans le même état interne initial que précédemment. La condition d’arrêt est identique. On

s’intéresse ici au temps nécessaire pour que l’oubli de la ressource disparue soit suffisant pour

que le robot s’intéresse à celle qui est toujours présente.

Résultats

Une série de 15 essais a été réalisée. Durant ces essais, le robot se dirige de façon systéma-

tique vers la ressource absente pour se recharger car elle figure toujours dans sa carte et s’avère

être la plus proche de sa position de départ. Lorsque, s’approchant de la ressource absente, le

robot se localise dans sa carte sur des nœuds associés à l’Energie Potentielle, le processus d’ou-

bli se met en marche et le robot diminue progressivement la force de l’association entre ces

nœuds et l’Energie Potentielle. Cette force diminuant, la planification prend de moins en moins

compte de ces nœuds jusqu’à ce que la ressource fixe soit relativement plus attirante. Le robot

se dirige alors vers elle et s’y recharge.

Le temps minimal nécessaire pour aller de la position de départ jusqu’à la ressource fixe
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en faisant un crochet vers la ressource disparue, sans s’y arrêter, compte tenu des vitesses de

translation et de rotation du robot, est de 46s. Les durées des 15 essais ont une moyenne de

177, 8s (σ = 78, 23), soit 2min58s, et ne dépassent pas 5min36s. On constate donc que le

temps d’oubli nécessaire pour modifier le comportement du robot, dans cette expérience, est

compris entre 3 et 5min. Cela semble relativement lent, compte tenu du fait que le temps de

survie total avec une batterie pleine est de 33min.

Cette lenteur s’explique par le fait que l’oubli au niveau d’un nœud est pondéré par la pro-

babilité d’être présent en ce nœud (voir equ. 4.13). Or, à un instant donné, le positionnement du

robot voit généralement sa probabilité répartie sur plusieurs nœuds (de l’ordre de la dizaine), la

probabilité d’être présent en un nœud n’excédant alors rarement 0, 25, ce qui ralentit d’autant

l’oubli.

On notera que pour engager l’approche de la seconde ressource, le robot n’a pas besoin

d’oublier totalement la présence de la ressource disparue : il suffit que la force des nœuds

concernés soit suffisamment faible. Il garde donc une trace de la ressource disparue.

Discussion

Cette troisième expérience montre que le processus d’oubli ajouté au modèle de naviga-

tion lors des modifications ayant permis son interfaçage avec la sélection de l’action, per-

met au robot de survivre dans un environnement où la disponibilité des ressources est va-

riable. L’oubli considéré ici est relativement lent, mais il serait facile de l’accélérer en ajou-

tant un gain supérieur à 1 dans l’équation 4.13. Une discussion peut cependant être enga-

gée sur la vitesse d’oubli souhaitable. En effet, est-il adaptatif de ne pas oublier trop vite

un lieu susceptible de contenir à nouveau les mêmes ressources dans le futur ? Ne vaut-il au

contraire mieux ne pas surcharger la carte cognitive avec des informations obsolètes ? Si tel

est le cas, à quel niveau une accélération du processus doit-elle être gérée ? Les réponses à

ces questions sont susceptibles d’êtres variables d’un environnement à l’autre, selon que les

ressources y sont pérennes ou non, selon qu’elles apparaissent périodiquement au même en-

droit ou non, etc. La structure nerveuse codant les associations entre lieux et ressources n’est

pas encore clairement définie, l’éventuelle prise en compte des récompenses dans les cellules

de lieu de l’hippocampe et sujette à débat (Holscher et al., 2003; Kobayashi et al., 2003;

Tabuchi et al., 2003). Une étude plus approfondie des structures nerveuses en charge de cet

apprentissage permettrait de remplacer la solution ingénieur ajoutée au modèle de navigation

initial pour la remplacer par un modèle biomimétique plus adaptatif.

Expérience 4 : zone dangereuse

L’expérience 4 est menée dans l’environnement de la figure 4.16. Il mesure 10× 6m, com-

porte deux ressources d’Energie Potentielle et une Zone Dangereuse. Le robot est initialement
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FIG. 4.16: Expérience 4 : environnement de test comportant deux ressources d’Energie

Potentielle et une source de danger. Le robot est positionné à l’emplacement initial commun

à tous les essais. La source d’Energie Potentielle la plus proche de la position de départ du

robot est dangereuse d’accès, alors que la plus éloignée est sûre.

positionné dans une niche (voir fig. 4.16). Il est en situation de manque d’Energie Potentielle

plus ou moins fort (E = 1 et EPot = 0, 1 ou EPot = 0, 5), et sa Peur est constante, fixée à 0, 2.

La ressource d’Energie Potentielle la plus proche du robot (environ 7m) est située derrière la

Zone Dangereuse, alors que celle qui est plus éloignée (environ 10m) est sûre.

Le calcul des saliences de la boucle ventrale est modifié de façon à intégrer le profil de direction

Prox(31) qui marque la proximité d’une Zone Dangereuse. Il est utilisé de sorte à défavoriser

les déplacements menant vers les Zones Dangereuses visibles (voir tab C.6 en annexe).

Le calcul de Plan est également modifié : un profil de direction P(31) est également éla-

boré pour les ressources de type Zones Dangereuses, cependant il exerce un effet inhibiteur sur

Plan. Le calcul des composantes de Plan devient alors le suivant :

Plani = 1− [(1−motiv(EPot)×P(127)i)× (1−motiv(E)×P(255)i)]

−motiv(ZD)×P(31)i

En l’absence de Zone Dangereuse, la ressource d’Energie Potentielle la plus proche génère

dans le profil de direction issu de la planification des activations plus fortes que la ressource

éloignée. Lorsque le robot arrive au point de jonction, il choisit donc systématiquement de se

diriger vers la ressource proche. L’introduction d’une Zone Dangereuse située dans la même

direction que la ressource d’Energie Potentielle proche génère une inhibition du profil de direc-

tion de planification dans cette direction. Si la ressource proche ne génère pas une activation
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Etat interne Choix

Peur EPot Danger Détour

0,2 0,1 13 7

0,2 0,5 2 18

Test de Fisher p< 0.01

TAB. 4.3: Expérience 4 : décompte des choix opérés selon l’état interne du robot (besoin

en EPot plus ou moins urgent).

suffisante pour contrebalancer cette inhibition, le robot choisira de rallier la ressource éloignée

mais sûre.

Résultats

Deux séries de 20 essais ont été réalisées, alors que le robot avait un besoin modéré (EPot =

0, 5) ou important (EPot = 0, 1) d’Energie Potentielle. Dans le premier cas, le robot rejoint pré-

férentiellement la ressource éloignée (voir tab. 4.3). En effet, l’attirance générée par la ressource

proche, qui dépend directement du niveau d’Energie Potentielle, est atténuée par l’effet inhibi-

teur de la Zone Dangereuse. Au contraire, dans le second cas, il prend le risque de traverser la

Zone Dangereuse pour rejoindre la ressource proche (voir tab. 4.3). En effet le besoin d’Energie

Potentielle est tel que l’attirance générée par cette ressource proche est suffisante pour surpas-

ser celle de la source éloignée, malgré l’inhibition. Les différences comportementales entre ces

deux situations sont significatives (tab. 4.3).

On notera cependant que les comportements observés ici sont spécifiques d’une configu-

ration environnementale particulière. D’une part, si l’on éloigne encore la ressource la plus

éloignée, le robot choisit systématiquement la ressource proche. En effet, l’atténuation due à la

distance est alors telle que la source proche, même atténuée, est toujours la plus attirante. De

la même façon, si l’on fixe un niveau de Peur plus élevé, l’atténuation est telle que la source

proche est toujours ignorée. D’autre part, si l’on modifie la configuration de sorte à n’avoir

qu’une seule ressource d’Energie Potentielle accessible par deux chemins (voir fig. 4.17), il est

possible que les effets de la Zone Dangereuse non seulement incitent le robot à emprunter le

chemin le plus long, mais l’empèchent également de rejoindre la ressource en fin de parcours.

Discussion

Cette quatrième expérience montre que l’influence des variables internes sur le système de

planification permet d’obtenir dans une même configuration spatiale des comportements variés,

adaptés à l’état interne du robot. En effet, selon son degré de détresse énergétique, le robot est
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FIG. 4.17: Exemple d’environnement où l’influence inhibitrice de la Zone Dangereuse est

telle que le robot choisit non seulement de prendre le chemin le plus long, mais ne peut

rejoindre la ressource d’Energie Potentielle. En 1, le robot est attiré par EP à la fois par

le Sud et le Nord-Est, cependant, l’inhibition exercée par ZD sur les directions pointant

vers de Nord-Est en cet endroit font que le robot est plus attiré par le Sud. En 2, le robot

est attiré vers le Nord par EP , mais lorsqu’il s’approche trop de ZD, cette attirance est

totalement inhibée, il ne peut donc poursuivre vers le Nord.

capable de prendre ou non des risques.

Les difficultés évoquées par la figure 4.17 sont dues à l’approche « plans-as-resources »

adoptée. En effet, lorsque le robot est confronté à un problème de planification (par exemple

en position 1 sur la fig. 4.17), le processus de planification que nous avons utilisé ne détermine

pas une séquence globale de mouvements représentant la trajectoire permettant de rejoindre le

but. Il génère au contraire une politique locale permettant, en chaque lieu de la carte, de savoir

dans quelle direction aller pour rejoindre le but. Grâce à la production de cette politique locale

en chaque lieu, il est possible de s’écarter temporairement du plan initial si un module autre

que la planification le suggère (par exemple pour éviter un obstacle imprévu ou effectuer un

détour opportuniste vers une ressource nouvelle), puis de suivre à nouveau les indications de la

planification à partir de la nouvelle position. Il est donc possible de ne pas donner un contrôle

absolu du robot à la planification et donc de fonctionner sur un mode « plans-as-resources ».

Cet avantage est contrebalancé par les inconvénients rencontrés, semblables aux minimums

locaux des approches de navigation par champ de force (Korenzy et Borenstein, 1991). Il semble

donc qu’il faille à terme remplacer la méthode de planification locale adoptée par une méthode

plus globale –planifiant une trajectoire dans son ensemble plutôt que des directions à suivre

localement– tout en essayant de conserver le choix de l’approche « plans-as-resources ».
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FIG. 4.18: Expérience 5 : labyrinthe en T, dont une branche ne contient qu’une res-

source d’Energie Potentielle et l’autre une ressource d’Energie Potentielle et une ressource

d’Energie. La longueur de la branche à deux ressources varie d’une expérience à l’autre.

Le robot est positionné à l’emplacement initial commun à tous les essais.

Expérience 5 : proximité de différents types de ressources

L’expérience 5 est inspirée d’une expérience réalisée dans (Quoy et al., 2002) afin d’étudier

les comportements générés par le couplage de deux motivations. Dans cette expérience ini-

tiale, le métabolisme du robot nécessite qu’il visite régulièrement trois type de ressources (nid,

nourriture et boisson). La branche principale du T contient le nid, la branche gauche contient

une source de nourriture alors que celle de droite contient de la nourriture et de la boisson.

Cette branche contenant deux ressources peut être allongée jusqu’à deux fois la longueur de la

branche ne contenant que de la nourriture.

Le comportement jugé souhaitable dans cette situation est celui qui consiste à emprunter

préférentiellement la branche menant à l’eau et à la nourriture en même temps plutôt que celle

ne contenant que de la nourriture. En effet, si les besoins en eau et nourriture augmentent à

la même vitesse, il est moins coûteux de parcourir la branche longue de l’environnement pour

atteindre les deux ressources que de faire un détour pour atteindre la nourriture proche, sachant

qu’il faudra de toute façon emprunter la branche longue pour atteindre l’eau après.

L’expérience mise en œuvre ici diffère quelque peu de cette expérience originale. En effet, le

métabolisme que nous avons utilisé ne dépend que de deux types de ressources. Par conséquent,

notre protocole est le suivant : le robot est placé dans la branche médiane d’un labyrinthe en T

(fig. 4.18), dont la branche gauche contient une ressource d’EPot et celle de droite une ressource

d’EPot et une ressource d’E. Il est alors à la fois en manque d’Energie et d’Energie Potentielle
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Rapport G D

1 3 12

1,5 4 11

2 8 7

TAB. 4.4: Expérience 5 : décompte des choix opérés selon le rapport entre la longueur de

la branche droite et celle de la branche gauche. D : droite ; G : Gauche.

(E = 0, 5 et EPot = 0, 5). Le critère d’arrêt est le déclenchement de RechargeEPot.

Les premiers essais dans cet environnement ont été menés avec les calculs de salience utilisés

dans les expériences 1 à 3 (voir tab. C.4, en annexe). Mais, ainsi que cela a été évoqué dans

l’expérience 1, ces calculs sont incorrectement ajustés, de sorte qu’ils sont susceptibles de gé-

nérer un blocage du robot à proximité d’une ressource dont il a grand besoin. Compte tenu

du protocole expérimental, cette situation s’est systématiquement produite. Il est apparu que

ce blocage n’est pas dû qu’à une trop forte « anticipation » d’une ressource visible. En effet, il

semble également que le GPR soit en surcharge lorsqu’un trop grand nombre de ses canaux ont

des saliences très élevées : il n’est plus capable de désinhiber suffisamment un canal pour géné-

rer un mouvement. Ceci se produit à l’arrivée à proximité d’une ressource d’Energie Potentielle

déjà rencontrée, lorsque le robot a grand besoin d’Energie Potentielle, puisqu’alors, la détec-

tion visuelle et la planification envoient de très fortes activations sur de nombreuses directions

contiguës. Afin de pallier ce problème, en plus d’une diminution des poids de la boucle dor-

sale, nous avons modulé l’influence de la planification par la présence d’une ressource visible,

ce qui fait qu’implicitement, la planification a un rôle prédominant lorsque les ressources sont

hors de vue, et qu’elle est remplacée progressivement par l’approche d’objet à mesure que les

ressources sont de plus en plus visibles (voir tab. C.7, en annexe).

Résultats

Quinze essais ont été menés pour trois configurations du T : le rapport de longueur des deux

branches y vaut 1, 1, 5 et 2. Du fait de son état interne initial, le robot a besoin des deux types

de ressources. Par conséquent, tant que la branche de droite n’est pas beaucoup plus longue

que celle de gauche (rapports de longueur de 1 et 1, 5), l’activité cumulée générée par les deux

ressources de droite dépasse celle de la ressource de gauche (tab. 4.4). Cependant, lorsque les

ressources commencent à s’éloigner, cette activité est atténuée par la distance et les deux options

commencent à se valoir. De fait, dans nos séries d’essais, il apparaît qu’à partir du moment où

la branche droite est deux fois plus longue que celle de gauche, le choix de la droite n’est plus

systématique (voir tab. 4.4).
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Discussion

Compte tenu du type de comportement attendu dans ce type d’expérience (se diriger systé-

matiquement vers la branche droite), les résultats obtenus ne sont pas satisfaisants. Cependant,

aucun mécanisme de notre modèle ne permet de compenser cette atténuation par la distance de

l’attirance générée par les deux ressources. Le comportement obtenu n’a donc rien d’anormal

compte tenu de l’état actuel de notre modèle.

Le modèle développé par Gaussier et al., lui, intégre la notion de chemin « habituel » dans

sa carte cognitive : les arêtes entre les nœuds régulièrement visités sont renforcées, de sorte que

ces nœuds apparaissent moins distants qu’ils ne le sont en réalité. Cette notion de préférence

permet de délaisser implicitement les trajectoires passant par des nœuds moins souvent visités.

Cette particularité fait que le robot va délaisser la branche ne contenant que la nourriture et

n’utiliser plus que la branche contenant les deux autres ressources d’autre part. En effet, cette

branche contient deux ressources nécessaires à la survie, elle est nécessairement plus souvent

visitée en début d’expérience que celle qui n’en contient qu’une. Le mécanisme de préférence

va donc petit à petit la faire paraître moins longue qu’elle n’est en réalité, jusqu’à ce que la

branche courte ne contenant que la nourriture ne présente plus d’avantage. Cette caractéristique

est conservée même si l’on augmente la taille de la branche de droite jusqu’à deux fois la taille

de celle de gauche.

Cette cinquième expérience montre que notre modèle nécessiterait d’être modifié pour mieux

gérer ce problème, car il semble en effet que se diriger vers un lieu où deux ressources néces-

saires sont réunies est plus adaptatif que de perdre de l’énergie à chercher l’une d’entre elles

dans un autre lieu.

On peut se demander si la notion de chemin préférentiel intégré directement dans la carte

cognitive représente dans tous les cas de figure un avantage adaptatif. La recherche de solu-

tions en terme d’apprentissage de séquences comportementales relevant des comportements

« habitudes » serait plutôt à envisager. Ce point sera repris en discussion générale.

Expérience 6

L’expérience 6 est une expérience de survie menée dans un environnement plus grand (15×
15m) et plus complexe que celui de l’expérience 1, où les situations-type testées jusqu’ici sont

toutes susceptible de se produire (voir fig. 4.19 pour le détail du nombre de sources et leurs

emplacements). En effet, tout d’abord, en dehors des sources d’EPot n◦4 et d’E n◦3, les sources

sont hors de vue les unes des autres (Exp. 1). Ensuite, la source d’E n◦1 diparaît (sa teinte passe

de 255 à 245) et réapparaît toutes les demi-heures (Exp 2. et 3.). Deux chemins mènent de la

source d’E n◦1 à la source d’EPot n◦1, le plus court passant à proximité de la Zone Dangereuse
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FIG. 4.19: Expérience 6 : Environnement complexe où sont susceptibles de se reproduire les

situations-type précédemment testée. Il comporte 4 sources d’Energie, 4 sources d’Energie

Potentielle et deux Zones dangereuses. A, B et C : emplacements de départ du robot.

n◦1 (Exp 4.). Enfin, les sources d’E n◦3 et d’EPot n◦2 et 4 sont dans une configuration similaire

à celle de l’Exp. 5.

Le robot est initialement totalement chargé (E = 1 et EPot = 1), et bien localisé (Des = 0).

Il n’a pas connaissance préalable de son environnement : sa carte cognitive est initialement vide.

Ainsi que cela a été fait pour l’expérience 1, nous nous sommes intéressés à la durée totale

des essais menés dans cet environnement par un animat doté de la capacité de planification

et par un animat réactif. Cependant, comme les essais n’ont pas de durée limitée afin que les

animats aient la possibilité de parcourir l’environnement dans son ensemble, pour l’instant seuls

six essais ont été menés pour la première configuration et quatre pour la deuxième, ce qui ne

permet pas de comparaison statistique fiable (tab. 4.5). Pour ces essais, l’animat a été placé

en trois positions différentes (A, B ou C, voir fig. 4.19) afin d’analyser l’effet plus ou moins

favorable du contexte environnemental de la position initiale.

Résultats

Ces résultats préliminaires semblent montrer que le robot réactif, placé en (A) (fig. 4.19),
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Planif. Réactif

Site Durée (s) Site Durée (s)

A 75352 A 3345

A 64765 A 9079

B 3921 A 9344

B 12864 A 11064

B 2365

C 24393

TAB. 4.5: Expérience 6 : Emplacements de départ et durées (en s) des essais menés avec et

sans planification.

n’est pas capable de survivre beaucoup plus que 11000s (soit un peu plus de trois heures)

alors que l’animat dont le système de navigation topologique, placé dans cette même position

initiale, peut survivre jusqu’à près de 21h. Ce dernier souffre cependant de la même limitation

que dans l’expérience 1 : s’il ne parvient pas au début à la fois à cartographier sa zone de

départ et à trouver un emplacement de recharge pour chacune des deux ressources (ce qui arrive

fréquemment lors du départ en (B)), il meurt rapidement (ici deux essais ayant duré moins de

4000s). En revanche, dès que cette condition est vérifiée, il devient capable de survivre très

longuement (jusqu’à pratiquement 21h).

L’examen des zones visitées par l’animat doté du système de navigation lors des quatre essais

de longue durée (fig. 4.20 et 4.21) révèle certaines spécificités de son comportement.

Tout d’abord, il apparaît très nettement que, dans les quatre cas, l’animat explore une assez

large part de l’environnement (plus des trois-quarts des zones de 1×1m ont été visitées au moins

une fois). Cependant, dès qu’il trouve une ressource de chaque type, il favorise les déplacements

permettant d’aller de l’une à l’autre alternativement et semble limiter ses explorations aux seuls

alentours immédiats de ces ressources.

Ensuite, on notera que dans le dernier essai (fig. 4.21, droite), l’animat a été d’une part

confronté à la situation d’oubli de l’expérience 3 et d’autre part à celle de l’évitement d’une

Zone Dangereuse de l’expérience 4. En effet, la source d’E n◦1 disparaissant régulièrement, on

constate que l’animat a été capable d’explorer et de trouver la source d’E n◦2, qu’il a utilisé

régulièrement. L’occupation de l’espace permet également de constater que pour rejoindre la

source d’EPot n◦ 1, l’animat a employé à la fois le chemin dangereux (CH1) et le chemin long

et sûr (CH2). Cependant, il est difficile de vérifier si ces choix ont été menés dans les conditions

motivationnelles attendues, même si les résultats de l’expérience 4 incitent à le penser.

Enfin, dans les deux derniers essais, l’animat s’est manifestement trouvé bloqué longuement
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Ep3

FIG. 4.20: Expérience 6 : occupation de l’espace durant les deux essais où l’animat débute

au site A. Il assure sa survie en n’effectuant presqu’exclusivement des allers-retours entre

EPot3 et E4. En pointillé : limite des zones où l’animat n’est jamais allé.

dans des zones de l’environnement dénuées d’intérêt, c’est à dire dépourvues de ressources et

n’étant pas sur un chemin menant d’une ressource à une autre (points A, fig. 4.21). Ce com-

portement est pour l’instant inexpliqué du fait de la difficulté à analyser dans le détail de nom-

breuses heures d’expérimentation. On peut cependant supposer que cela est lié, d’une part, à

d’éventuelles surcharges du GPR qui immobilisent le robot et, d’autre part, à des erreurs de

construction de la carte qui amènent la planification à proposer des directions de déplacement

erronées, pointant dans des culs-de-sac.

Discussion

Les résultats préliminaires de cette sixième expérience semblent indiquer qu’un animat doté

de notre modèle complet conserve sa capacité à survivre plus longtemps qu’un animat réactif,

dans un environnement plus grand et plus complexe que celui de l’expérience 1.

Le fait de l’avoir situé dans un environnement plus complexe a également permis de révé-

ler des limitations de ce système. Les essais correspondants nous renseignent sur l’impact très

important que peut avoir le contexte environnemental sur les comportements du robot, de par

la sensibilité observée de son temps de survie à ses positions initiales. En dehors des effets du

hasard, susceptibles de l’empêcher de trouver les deux types de sources avant de mourir, il sem-

blerait que notre modèle souffre de faiblesses encore non identifiées qui causent des blocages

dans des zones inintéressantes de l’environnement. Les erreurs de cartographie et les surcharges

du GPR, évoquées précédemment, y participent probablement. Une inadaptation des calculs de

salience ajustés à la main peut également être la cause de l’occasionnel manque de pertinence
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FIG. 4.21: Expérience 6 : occupation de l’espace durant (gauche) l’essai long ayant dé-

buté en B et (droite) celui ayant débuté en C. L’animat assure sa survie en n’effectuant

presqu’exclusivement des allers-retours entre EPot3 et E4 (gauche) ou EPot1, E1 et E2

(droite). Il semble que l’animat soit resté bloqué dans des certains lieux de l’environnement

(marqués A), pour des raisons non-identifiées. Gauche : la présence d’une zone dangereuse

entre E1 et EPot1 fait que l’animat passe de l’une à l’autre par les chemins CH1 ou CH2

selon son état motivationnel. En pointillé : limite des zones où l’animat n’est jamais allé.

comportementale.

L’intégration de mécanismes d’apprentissage permettant de renforcer de bons enchaîne-

ments comportementaux et d’abandonner ceux qui s’avèrent inefficaces se révèle indispensable.

De nombreux modèles computationnels déjà décrits (cf. 2.2.1) ainsi que de récents travaux de

neurobiologie, que nous évoquerons dans la discussion générale du chapitre suivant, offrent des

pistes pour leur modélisation.

Les difficultés méthodologiques concernant l’évaluation de la sélection de l’action, évoquées

au chapitre 1, sont ici flagrantes.

D’une part, on vient de constater que la construction d’un environnement de test particulier

peut avoir des conséquences importantes sur les résultats obtenus. Grâce à la configuration spé-

cifique utilisée ici, nous avons pu mettre en évidence la variabilité du temps de survie de notre

animat. Une autre configuration aurait pu lui donner un avantage considérable et masquer les

améliorations nécessaires au modèle. Une méthodologie consistant à classer les environnements

d’après leurs difficultés, recommandée depuis longtemps par Wilson (1991), serait à envisager.

D’autre part, pour une évaluation de l’adaptivité de l’animat, les sorties comportementales

doivent pouvoir être visualisées de manière efficace. Cependant, lorsque les expérimentations
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atteignent plusieurs heures –voire dizaines d’heures– de fonctionnement continu, il devient dif-

ficile d’analyser localement le comportement de l’animat pour savoir à quels moments précis

il a effectué ou non des sélections pertinentes. Seuls des critères très globaux (durée de survie,

occupation de l’espace) sont suffisament parlants, mais manifestement pas suffisamment précis

pour analyser parfaitement le comportement du robot, afin, entre autres, de l’améliorer.

C’est pourquoi les différentes expériences réalisées dans ce chapitre sont complémentaires.

Des environnements contrôlés, où le comportement efficace du robot peut être connu a priori,

permettent d’évaluer quantitativement son adaptativité. Un environnement plus « naturel » peut

révéler des enchaînements comportementaux non intuitifs qui auraient été occultés dans les

précédentes expériences.

Au terme des expériences du chapitre 3, nous avions fait le point sur les fonctionnalités que

pouvait apporter à Psikharpax le GPR sans système de navigation. L’ensemble des expériences

menées dans ce chapitre montrent que notre modèle d’interface de la navigation et de la sélec-

tion de l’action permettrait de le doter d’un certain nombre de fonctionnalités supplémentaires

à savoir (voir l’introduction pour la liste complète des fonctionnalités attendues) :

(ii) utiliser des stratégies efficaces d’exploration de l’environnement et de détection des

amers rencontrés,

(iii) fusionner les informations visuelles acquises sur ces amers avec les informations pro-

prioceptives concommitantes, afin de pondérer leurs influences respectives en fonction du contexte

et d’élaborer une « carte cognitive » de son environnement,

(iv) utiliser cette carte pour se positionner lui-même et pour localiser les endroits où des

récompenses ou des punitions ont été reçues,

(vi) choisir la stratégie de navigation la plus adaptée pour rejoindre un lieu où le but courant

peut être satisfait, selon que ce but est directement visible ou qu’il est mémorisé dans la carte

cognitive

Les diverses contributions et limitations, ainsi que les perspectives de ce travail, sont listées

au chapitre suivant.



Chapitre 5

Discussion et Perspectives

[parlant des modèles computationnels :]

biologically not so inaccurate

Peter Redgrave (2003)

5.1 Contributions

5.1.1 Adaptation du GPR à une tâche de survie

Dans la première série d’expérimentations concernant la sélection de l’action, nous avons

montré que le modèle de Gurney, Prescott et Redgrave, qui est le modèle des ganglions de la

base le plus détaillé parmi ceux existant actuellement, est apte à résoudre une expérience de

survie minimale sur un robot.

Par l’utilisation d’un mécanisme de sélection de type « winner-takes-all » appliqué à des

canaux ségrégés correspondant à des actions différentes, complété d’une boucle de contrôle et

d’une boucle de rétroaction modulant cette sélection, il permet une sélection de l’action par

désinhibition sélective capable d’effectuer des choix efficaces malgré les imprécisions, tant au

niveau sensoriel que moteur, générées par l’emploi d’un robot réel.

Les modifications que nous avons apportées au calcul des saliences (ajout de neurones

sigma-pi et de fonctions de transfert) ont permis la résolution d’une tâche de survie en pre-

nant en compte conjointement les incitations à agir provenant des variables internes et externes.

Dans l’environnement de test simple que nous avons utilisé, les effets dynamiques, induits

par les boucles qu’il comporte, ne lui ont pas procuré de grand avantage en terme de survie vis-

à-vis d’un simple WTA. En revanche, ils permettent l’utilisation de stratégies comportementales

différentes d’un WTA, conséquences d’une persistance comportementale, qui se sont avérées

plus adaptatives localement.

Le maintien des variables internes dans une meilleure zone de confort autorise en effet

125
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l’animat à ne pas consacrer tout son temps à agir pour sa survie, mais lui donne la possibilité

d’effectuer d’autres tâches.

Les oscillations comportementales, pouvant être induites ou limitées, lui permettent d’ajus-

ter son comportement en fonction de contextes variés. Si l’animat doit éviter un « prédateur »

pendant qu’il se recharge, une oscillation entre « guetter » et « se recharger » peut s’avérer adap-

tée. En revanche, osciller entre deux directions opposées menant à deux ressources nécessaires

peut être fatal.

Enfin, une meilleure exploitation de la capacité à prélever moins d’énergie dans l’environ-

nement lui donne à l’évidence un avantage en cas de raréfaction des ressources.

5.1.2 Interfaçage de la navigation et de la sélection de l’action

Le modèle proposé d’interfaçage de la navigation et de la sélection de l’action est une exten-

sion du GPR. Deux circuits des ganglions de la base ont été modélisés, selon l’hypothèse qu’un

circuit dorsal moteur permettrait de sélectionner les actions non locomotrices –ici les compor-

tements de recharge– et qu’un circuit ventral issu du noyau accumbens « core » interviendrait

dans la sélection de profils de direction d’actions locomotrices liées à la navigation.

Les interactions entre ces deux circuits ont été modélisées par des projections du circuit

dorsal vers le circuit ventral au niveau du noyau subthalamique. Une autre hypothèse neuro-

biologique –l’interaction par voie cortico-corticale– a été modélisée, mais elle a conduit à une

mauvaise coordination des comportements et des profils de direction sélectionnés.

Ce modèle contribue ainsi à la construction de modèles computationnels intégrant navigation et

sélection de l’action, sans que l’une et l’autre ne soient ni confondues, ni négligées (cf 1.2.3).

A notre connaissance, seul notre modèle prend en compte cette intégration en s’inspirant d’hy-

pothèses émises par les travaux neurobiologiques concernant le rôle d’interface du nucleus ac-

cumbens.

Il contribue aussi à la construction de modèles computationnels gérant l’interaction de

plusieurs stratégies de navigation (cf 4.2) –ici : exploration, approche d’objet et planification

topologique– dont la nécessité avait notamment été constatée par Trullier (1998) et Arleo (2000)

en conclusion de leurs thèses portant sur la modélisation de la navigation inspirée de l’hippo-

campe.

Le modèle a globalement donné satisfaction en terme d’efficacité pour le contrôle d’un robot

simulé.

Il a en effet réussi, dans un certain nombre de situations-types, à opérer de la manière at-

tendue. Tout d’abord, l’ajout de la navigation topologique au système de sélection de l’action
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s’est avéré efficace, puisqu’un robot doté de cette nouvelle capacité s’est révélé capable de sur-

vivre dans une configuration environnementale mettant en difficulté un robot réactif. Ensuite,

le modèle s’est avéré capable de s’adapter aux changements de l’environnement, d’une part en

exhibant des capacités d’opportunisme lors de l’apparition de nouvelles ressources, grâce à l’in-

teraction de deux stratégies de navigation (l’approche d’objets et la planification topologique),

et d’autre part en se montrant capable d’oubli lors de la disparition de ressources connues. En-

fin, il s’est vu exécuter des choix adaptés à la fois à son état interne et à la configuration de

l’environnement dans une expérience d’évitement de zone dangereuse et, de manière plus li-

mitée, dans la reproduction d’une expérience de labyrinthe en T où il s’agissait de choisir la

branche contenant deux ressources vitales même si cette branche était la plus longue.

Enfin, il s’est montré capable de survivre longuement dans une expérience de survie dans un

environnement de grande taille, à la structure complexe et susceptible de présenter les situations-

types précédemment testées.

5.2 Comparaison avec le modèle de Gaussier et al.

Comme nous l’avons évoqué en 4.3.3, le modèle de Gaussier et al. (2000) est le seul actuel-

lement qui pourrait fournir à un animat des capacités similaires à celles du modèle que nous

avons proposé au chapitre 4. La comparaison avec le modèle de Guazzelli et al. nécessiterait

qu’il soit doté d’un métabolisme et testé dans une tâche de survie, sans compter que la différence

dans le niveau de modélisation adopté fausserait sans doute cette comparaison.

La comparaison avec l’architecture de Gaussier et al., amorcée dans l’expérience 5 du cha-

pitre 4, permet d’identifier les avantages et limitations respectives des deux modèles.

5.2.1 Modélisation biomimétique

Le modèle de Gaussier et al. s’intéresse à la formation hippocampique et à ses interactions

avec le cortex préfrontal. Il s’arrête conséquemment au niveau du noyau accumbens, qu’il consi-

dère comme la couche locomotrice de sortie. Notre modèle aborde précisément la modélisation

de l’intégration des informations issues de l’hippocampe et du cortex préfrontal dans le noyau

accumbens et les circuits des ganglions de la base situés en aval, mais ne prétend pas utiliser un

système de navigation topologique modélisant le cerveau du rat. Sur cet aspect biomimétique,

les deux modèles sont donc complémentaires.

5.2.2 Planification

D’un point de vue fonctionnel, le modèle de Gaussier et al. implémente une navigation

topologique. Ainsi que cela a été expliqué en 4.3.3, elle est fondée sur l’utilisation d’un graphe
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de transitions entre lieux plutôt qu’un graphe de lieux. Les transitions menant à une ressource

donnée sont associées au neurone de motivation correspondant par un apprentissage hebbien

comparable à celui que nous avons utilisé pour l’association d’un lieu à une ressource. Enfin,

la planification fonctionne par propagation de l’activation des neurones motivationnels dans

le graphe. Elle est donc modulée à la fois par la distance aux ressources et aux forces des

associations entre nœud du graphe et motivation ce qui donne au final un résultat équivalent à

notre profil de direction Plan.

Ces similarités font que les deux modèles devraient exhiber des performances similaires

dans le cadre des expériences 1 et 3 du chapitre 4, c’est-à-dire dans le cas de l’utilisation de la

planification pour survivre dans un environnement où les ressources vitales sont éloignées, et

dans celui de l’oubli dans la carte cognitive d’une ressource ayant disparu de l’environnement.

5.2.3 Chemins préférés et zones dangereuses

Dans le modèle de Gaussier et al., les poids entre les nœuds de la carte cognitive ne repré-

sentent pas la distance exacte les séparant. En effet, non seulement ces poids diminuent au fur

et à mesure que le robot emprunte les transitions correspondantes, de sorte que s’établissent des

chemins « préférés », mais ils augmentent lorsque le robot traverse des zones dangereuses ou

difficiles, de sorte que ces zones seront à l’avenir contournées, puisqu’un chemin les traversant

semblera plus long.

L’expérience 5, inspirée de (Quoy et al., 2002), met l’animat en position de choisir entre une

ressource vitale proche et deux ressources vitales éloignées. Elle a montré l’avantage adaptatif

qu’est susceptible de fournir cette première notion de chemin « préféré ». Dans l’expérience

originale, l’animat est capable de favoriser implicitement des choix intéressants à long terme en

n’empruntant que la branche à deux ressources. Dans la nôtre, il ne l’emprunte que si la distance

parcourue n’est pas trop longue, notre modèle étant intrinsèquement incapable d’exhiber un tel

pocessus de préférence. Le traitement des zones dangereuses par accroissement apparent de la

distance est plus simple que celui que nous avons adopté, qui consiste à inhiber les directions

de déplacement rapprochant d’une zone dangereuse.

Cependant, cette introduction d’une distance apparente différente de la réalité, intégrée di-

rectement dans la carte cognitive, peut dans d’autres cas nuire à l’animat.

Par exemple, dans la configuration en T si, à un instant donné, le robot est chargé en Ener-

gie et n’a donc besoin que d’Energie Potentielle, il ne semble pas particulièrement adaptatif de

choisir la branche la plus longue du T pour s’en procurer. On peut également imaginer qu’opter

pour un chemin plus long en réalité que dans la carte, alors que le robot est en détresse éner-

gétique, peut générer une mort inattendue, le chemin semblant assez court pour permettre la

recharge avant le déchargement total.

De la même façon, l’allongement des chemins dangereux a l’inconvénient de ne pas pouvoir
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proposer un comportement variable selon l’importance du besoin énergétique, permettant de

choisir de prendre le risque de traverser la zone dangereuse lorsque le manque d’énergie est

critique, comportement que notre modèle a exhibé dans l’expérience 4.

Il semble donc nécessaire de modifier notre modèle afin d’améliorer son comportement dans

l’expérience du labyrinthe en T, mais en explorant des solutions computationnelles alternatives

à celle de Gaussier et al. afin d’en éviter les inconvénients. Une des solutions envisagée est

d’intégrer des processus d’apprentissages de séquences de comportements (cf. 5.5.2).

5.2.4 Fusion de stratégies de navigation

Le modèle de Gaussier et al. n’aborde pas la fusion de plusieurs stratégies de navigation.

Or il s’avère qu’à portée visuelle des ressources, l’approche d’objets permet en général une

approche plus précise et plus rapide que la planification topologique. Cette fusion entre straté-

gies aux propriétés complémentaires est une spécificité de notre modèle vis-à-vis de celui de

Gaussier et al..

5.3 Remise en question des options de modélisation

Les expériences menées dans ce travail ont mis en évidence un certain nombre de limitations

du modèle de sélection de l’action et du modèle d’interfaçage de la navigation et de la sélection

de l’action.

5.3.1 Capacités de sélection du GPR

Une limitation des capacités de sélection du GPR, qui n’avait pas été révélée dans les expé-

riences de sélection de l’action seule (chapitre 3) est apparue lors de l’interfaçage de la sélection

de l’action et de la navigation (expériences 1 puis 5 du chapitre 4)

Dans des situations où de nombreux canaux ont des saliences très importantes, leur désin-

hibition n’est pas suffisante pour passer le seuil d’activation. Des tests seraient nécessaires pour

déterminer les conditions exactes dans lesquelles ce problème survient et si le remplacement

des inhibitons latérales uniformes du striatum dans le GPR original par des inhibitions latérales

graduelles (voir 4.4.4) y participe.

Le modèle GPR que nous avons utilisé a été sujet depuis à des modifications (Wood et al.,

2001; Humphries, 2002) tenant compte davantage des données biologiques :

– des résultats tendent à prouver que les neurones du striatum possédant des récepteurs

dopaminergiques de type D1, se projetant sur l’EP, se projettent également vers le GP
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(Wu et al., 2000), l’intégration de ce fait dans le GPR favorise la sélection d’un seul canal

à la fois,

– il a aussi été testé sans les inhibitions latérales du striatum, dont l’existence est sujette à

controverse, et a conservé ses caractéristiques de sélection,

– enfin l’éventuelle présence d’inhibitions latérales dans l’EP et le GP a été testée et amé-

liore légèrement les capacités de sélection du GPR.

Le remplacement du modèle GPR utilisé ici par sa dernière version, susceptible d’être plus

efficace, est une étape logique de l’amélioration de notre modèle.

5.3.2 « Soft-switching » et « hard-switching »

Le modèle GPR développé à l’ABRG y a toujours été utilisé avec une sélection de type

« soft-switching » en sortie. Les expériences menées s’y prêtaient très bien, aucun des compor-

tements ne nécessitant un recrutement exclusif des effecteurs.

Cette approche du « soft-switching » n’est pas sans relation avec le modèle de sélection de

l’action proposé par Tyrrell (1993a) où tous les comportements sont susceptibles de participer,

à des degrés dépendant leur activité, à la sélection des actions locomotrices. On notera que ces

seules les actions locomotrices étaient sujettes à ces éventuels compromis.

Nous avons adopté un positionnement comparable à celui de Tyrrell, puisque les actions

locomotrices issues de la boucle ventrale sont issues d’un mécanisme de « soft-switching », alors

que les actions de recharge issues de la boucle dorsale sont sélectionnées sur un mode « hard-

switching ». Ce choix est issu du fait qu’il semble concevable de choisir de se déplacer dans

une direction qui permet de se rapprocher de deux buts différents simultanément. Au contraire,

amorcer partiellement et simultanément les actions permettant de boire et de manger ou essayer

d’attrapper de la nourriture tout en s’en éloignant ne semble pas raisonnable. Il est manifeste

que certains comportements nécessitent le contrôle exclusif des effecteurs et ne sont donc pas

compatibles avec un mécanisme de « soft-switching ».

Il semble donc que d’un simple point de vue pratique, le « soft-switching » ne peut pas être

utilisé de façon systématique, sans compter que des travaux plus théoriques tendent à mon-

trer que l’usage de compromis dans la locomotion n’apporte pas nécessairement d’avantage en

terme de survie (Crabbe, 2002).

5.3.3 Stratégies de navigation et sélection de l’action

Bien qu’intégrant deux stratégies de navigation, notre modèle peut être amélioré quant à la

gestion de leurs interactions. Ainsi que cela a déjà été discuté dans le cadre de l’expérience 2 du

chapitre 4 –au cours de laquelle l’animat ne choisit pas toujours l’approche d’objet pourtant plus

efficace que la planification– il est possible que le choix d’une sélection de direction en boucle
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ventrale en combinant des suggestions issues de plusieurs stratégies de navigation s’avère moins

efficace que la sélection de la stratégie à appliquer à un instant donné. C’est une voie possible

de modification du modèle, inspirée de (Monchi et al., 2000), dont l’efficacité serait à comparer

avec celle du modèle actuel. Une autre interprétation en terme de sélection du but pourrait éga-

lement être explorée, afin de chercher à mieux rendre compte des résultats d’électrophysiologie

concernant le « core » du noyau accumbens (Mulder et al., submitted), évoqués en 4.1.1.

La question de la compétition directe entre stratégies de navigation pose de surcroît le problème

de l’usage permanent de la cartographie et de la planification. En effet, la navigation topologique

est complexe, coûteuse et peu précise. On imagine donc aisément que lorsque, par exemple,

l’environnement est suffisamment connu pour que l’on puisse mettre en œuvre une navigation

par action associée à la reconnaissance d’un lieu efficace, le système de navigation topologique

pourrait être totalement désactivé pour n’être réactivé qu’à l’arrivée dans un environnement

nouveau. Dans le cas d’une urgence énergétique, on peut également envisager de désactiver le

système de navigation topologique au profit de l’exploration couplée avec l’approche d’objet,

pour s’affranchir des précautions qu’il nécessite (retour sur ses pas régulier pour la constitution

d’une carte robuste) afin d’explorer le plus rapidement possible l’environnement pour trouver

la ressource nécessaire.

Le système de navigation que nous avons utilisé ne peut fonctionner correctement s’il est

temporairement désactivé, la continuité des déplacements dans un même environnement étant

nécessaire à une bonne localisation. La mise en œuvre d’une réelle compétition entre stratégies

de navigation nécessitant de pouvoir le désactiver temporairement, il faudrait soit le modifier,

soit en utiliser un autre capable de gérer plusieurs cartes. En effet, lorsque le système de navi-

gation topologique est réactivé, s’il est incapable de reconnaître sa localisation et doit donc se

considérer comme placé dans un nouvel environnement, il doit pouvoir construire une nouvelle

carte indépendante des précédentes.

5.3.4 Modélisation et coordination des boucles

Seul le circuit issu du « core » du noyau accumbens, qui a un rôle dans l’intégration des

données topologiques pour la locomotion, a été modélisé. Celui issu du « shell » semble jouer un

rôle important en ce qui concerne les motivations (Kelley, 1999) et est en position de moduler

l’activité de l’ensemble des autres circuits des ganglions de la base ainsi que du cortex via

les projections dopaminergiques issues de l’aire ventrale tégmentale (Joel et Weiner, 2000).

L’hypothèse qu’il effectuerait une pré-sélection des motivations, afin que l’ensemble des choix

comportementaux à un instant donné soient influencés par la motivation la plus prioritaire,

proche de la proposition de (Dayan, 2001), serait alors à tester. Ce choix d’une motivation

prioritaire à un instant donné, en amont du choix comportemental permettant éventuellement
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de la staisfaire, pourrait le simplifier et par là améliorer les performances. Toutefois, ce circuit

« shell » n’aurait pas la structure d’un GPR (Thierry et al., 2000) et un travail de modélisation

supplémentaire serait à mener sur ce point.

Du point de vue des données biologiques disponibles, il apparaît que la question des voies em-

ployées pour la coordination entre boucles cortex-ganglions de la base thalamus-cortex n’est

pas résolue. L’utilisation de la voie trans-subthalamique donne satisfaction d’un point de vue

computationnel pour permettre à une boucle d’inhiber nettement et rapidement des décisions

émanant d’une autre boucle. Cependant, le fait que les excitations provenant d’une région du

noyau subthalamique dédiée à une boucle ne touche qu’une zone frontière, assez limitée, de la

région de la substance noire réticulée de la boucle ciblée (Kolomiets et al., 2003) tend à montrer

que nous en avons fait un usage trop extensif. En effet, dans le modèle présenté, ces excitations

touchent l’ensemble de la région de la substance noire réticulée cible. Des données expérimen-

tales complémentaires sont nécessaires afin de mieux cerner comment ces interactions entre

boucles fonctionnent et quels sont leurs rôles précis. L’enregistrement simultané de l’activité

électrophysiologique de neurones du noyau accumbens et des régions motrices du striatum lors

de la résolution par un rat de tâches nécessitant théoriquement la coordination de plusieurs

boucles n’a pas encore été réalisé (Deniau, 2003) et serait un premier pas permettant de mieux

comprendre les rôles respectifs des boucles et leurs interactions.

5.4 Validation des modèles

Ainsi que nous l’avons signalé en introduction, l’évaluation des modèles de sélection de

l’action est problématique, nous y avons été confronté.

5.4.1 Choix des comparaisons

Pour réaliser cette évaluation, nous n’avons pu effectuer de comparaisons entre le fonction-

nement de notre modèle et le comportement animal. Les comparaisons ont concerné, d’une

part, le modèle GPR avec un mécanisme de sélection très simple (WTA) et, d’autre part, le mo-

dèle d’interface sélection de l’action/navigation avec ce même modèle privé des capacités de

navigation topologique.

Les premières comparaisons ont permis de révéler des subtilités dans les stratégies comporte-

mentales du GPR, dont les effets relativement limités sont peut-être dûs à un environnement

de test et à une tâche à résoudre trop simples. En effet, une sélection de l’action décentralisée

permet aux animaux dépourvus de ganglions de la base de survivre efficacement. Les ganglions
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de la base sont supposés répondre au besoin croissant de centralisation causé par la gestion d’un

grand nombre de comportements complexes (Prescott, 2001).

Le second type de comparaison permet d’attester du bon fonctionnement du système de

navigation topologique et de son interfaçage avec la sélection de l’action, mais également de

montrer le réel avantage qu’il procure à un animat en terme de survie.

Du point de vue de la modélisation du vivant, nous regretterons qu’en l’état actuel, notre

modèle ne soit pas en mesure de fournir des prédictions à tester en retour chez l’animal.

5.4.2 Evaluation du comportement

Du point de vue de la réalisation d’un mécanisme de sélection de l’action pour un robot

autonome, malgré les réserves exprimées au chapitre 1, nous avons testé un certain nombre

des « propriétés souhaitables » pour un tel système. Cependant, nous nous sommes efforcés de

quantifier ces tests afin de ne pas se limiter à une simple constatation subjective.

En ce qui concerne les expériences de survie de longue durée, il apparaît qu’elles se prêtent

très bien à l’analyse de critères très globaux (durée de vie, temps passé dans les diverses ré-

gions de l’environnement). Il est en revanche difficile de déterminer quelles autres mesures sont

pertinentes pour analyser plus finement plusieurs heures d’expérimentations, et en particulier

comment segmenter le comportement continu résultant pour dégager les éléments adaptatifs

ainsi que les limitations.

5.4.3 Evaluation de l’« intelligence » du système

Il est souvent difficile de savoir si l’efficacité d’un mécanisme de sélection de l’action est

due à l’habileté de l’expérimentateur à ajuster les paramètres de son système ou à une réelle

amélioration conceptuelle dudit système vis-à-vis de ses prédecesseurs. Dans le cadre de nos

expérimentations, il apparaît que des paramétrages particuliers permettent de résoudre ponc-

tuellement des problèmes de sélection (voir l’expérience d’oscillations comportementales du

chapitre 3 et l’ensemble des expériences du chapitre 4).

C’est pourquoi dans le chapitre 3 nous nous sommes efforcés de montrer les différences

fondamentales induites par la présence d’une rétroaction positive dans le GPR (par exemple la

possibilité d’ajuster la durée des oscillations comportementales alors que le WTA est condamné

à osciller).

C’est également pourquoi dans le chapitre 4, après avoir été amené à modifier le calcul des

saliences d’une expérience à l’autre pour satisfaire au mieux les exigences de chacune, nous

nous sommes efforcés de fusionner l’ensemble de ces modifications pour proposer un calcul de

saliences unifié, confronté à une expérience de survie en environnement complexe (voir 4.6.2.0,

exp. 6).
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5.4.4 Simulation vs. plateforme robotique

Les évaluations réalisées pour la seule sélection de l’action ont été menées à bord d’un

robot réel, sans les biais qu’est suceptible d’introduire une simulation. Il s’agissait de la seconde

implémentation robotique du GPR, pour la résolution d’une tâche et dans un robot différents,

ce qui tend à montrer que son efficacité n’est pas conditionnée à des conditions particulières.

Au contraire, les évaluations du modèle d’interfaçage de la navigation et de la sélection de l’ac-

tion ont été menées en simulation. Cette simulation a un degré de réalisme limité : d’une part,

la caméra simulée à directement accès à la teinte de objets, sans être soumise aux problèmes

d’éclairage variable auquel un robot réel sera forcément confronté, d’autre part, l’erreur faite sur

l’estimation de la direction n’est pas cumulative au cours du temps, ce qui simule l’utilisation

d’un compas. La résolution de ces problèmes sur un robot réel n’est cependant pas du ressort

des ganglions de la base, la modélisation ne peut donc être remise en cause sur ce point.

Concernant l’intérêt du modèle pour une application sur robot réel, il semble que l’utili-

sation d’une carte de traitement visuel temps-réel (développée par BEV, partenaire du projet

Psikharpax) et d’un compas magnétique ou du compas visuel développé par Gourichon et al.

(2002) permettent d’envisager son portage sans que les simplifications de la simulations ne

s’avèrent rédhibitoires.

5.5 Perspectives

5.5.1 Une navigation plus biomimétique

Comme nous l’avons indiqué en 4.5, le modèle proposé ici utilise un système de navigation

qui n’est pas issu d’une modélisation biomimétique. La partie planification de ce modèle a été

adaptée à nos besoins par une approche ingénieur, ce qui a abouti à des calculs assez complexes

et bien éloignés d’une modélisation biomimétique.

A ce titre, ainsi que cela a déjà été évoqué, notre modèle semble complémentaire du travail

de (Gaussier et al., 2000). La combinaison de ces deux modèles semble donc une voie de déve-

loppement possible, mais elle n’implémenterait que des stratégies de navigation déjà présentes

dans notre modèle.

On peut donc également envisager de remplacer les processus de cartographie et de loca-

lisation par des modèles existants de l’hippocampe ((Arleo et Gerstner, 2000), par exemple).

Ceux-ci mettant en général en œuvre des stratégies de navigation par action associée à la re-

connaissance d’un lieu, cette stratégie de navigation supplémetaire enrichirait le répertoire de

stratégies utilisable par l’animat. Cependant, ces modèles localisent en général l’apprentissage

de cette stratégie au niveau des projections de l’hippocampe vers le noyau accumbens, ces pro-
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jection ciblant préférentiellement la partie « shell ». Or, comme nous l’avons dit précédemment,

l’apprentissage correspondant, de type S-R ou « habitudes », semble avoir lieu dans les boucles

dorsales (Graybiel, 1998; Cardinal, 2001; Everitt et Wolf, 2002), ces modèles doivent donc

probablement être modifiés sur ce point.

Enfin, ils doivent pour la plupart être dotés de capacités de planification, leur combinaison

avec des méthodes de planification biomimétiques, inspirées des colonnes corticales (Burnod,

1989; Bieszczad, 1994; Frezza-Buet et Alexandre, 1999), est donc une voie supplémentaire à

mettre en chantier. La façon dont sera modélisé ce futur modèle et ce qu’il pourra fournir en

sortie déterminera sans doute de nouvelles hypothèses relatives à un interfaçage avec un modèle

des ganglions de la base.

5.5.2 Apprentissage

Rappelons que notre travail a consisté à utiliser un modèle de sélection de l’action sans

mécanisme d’apprentissage. Seul le mécanisme de navigation en était pourvu pour apprendre

la localisation des ressources dans sa carte cognitive.

Les situations d’échec rencontrées dans l’expérience 1 du chapitre 4 montrent la difficulté

qu’il peut y avoir à ajuster à la main le calcul des saliences de ce type de modèle : cer-

tains mauvais choix ne peuvent se révéler qu’assez tardivement. L’intégration de capacités

d’adaptation en ligne (apprentissage par renforcement) semble être nécessaire à un tel sys-

tème afin d’éviter les blocages dans des situations imprévues et non testées par le concep-

teur. Ce travail a été initié lors d’un stage de DEA dans notre laboratoire (Khamassi, 2003;

Khamassi et al., 2003).

Ainsi que nous l’avons évoqué plus haut, l’intégration de la statégie de navigation par action

associée à la reconnaissance d’un lieu a été volontairement ignorée dans notre modélisation.

Elle relèverait en effet tout d’abord de capacités d’apprentissage de comportements S-R dans

les circuits dorsaux qui n’ont pas encore été intégrées au GPR. Les modèles d’apprentissage

par renforcement présentés en 2.2.1 sont de bons candidats pour l’apprentissage de simples

comportements S-R.

L’ajout de ces capacités dans une boucle dorsale motrice rendrait encore plus prégnant le

problème des interactions entre boucles, puisque des décisions de déplacement, éventuellement

contradictoires, seraient prises dans deux boucles distinctes des ganglions de la base et nécessi-

teraient donc la modélisation du mécanisme permettant de résoudre les conflits engendrés.

L’apprentissage permettant l’assemblage de ces comportements en séquences comportemen-

tales « habitudes » (Graybiel, 1998) est en revanche à explorer. En effet, les modèles traitant des

séquences, présentés en 2.2.3, ne sont capable d’apprendre que des séquences explicitement
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fournies par l’expérimentateur pour l’apprentissage. L’auto-analyse du comportement du sys-

tème afin d’identifier de manière autonome les séquences d’actions fréquemment répétées, afin

de créer de nouveaux comportements codant pour l’une de ces séquences entière est en dehors

de leurs capacités. Un tel modèle fournirait pourtant une piste d’analyse du codage des cellules

du noyau accumbens (voir 4.1.1), certaines semblant coder des séquences entières d’actions.

Ces deux problématiques relèvent de prochains travaux de thèse proposés conjointement par

le LPPA et le LIP6.

Enfin, l’apprentissage permettant d’associer à un lieu stocké dans une carte cognitive à un cer-

tain type de récompense, modélisé par un simple apprentissage hebbien dans notre modèle,

mériterait d’être approfondi. En effet, il implique probablement l’hypothalamus, mais la loca-

lisation exacte de ces associations, en particulier l’hypothèse qu’elles aient lieu dans l’hippo-

campe (Holscher et al., 2003; Kobayashi et al., 2003; Tabuchi et al., 2003) reste à déterminer

clairement.

5.5.3 Extension aux autres circuits des GB

Les rôles d’un certain nombre de circuits des ganglions de la base n’ont pas été explorés

dans ce travail.

Pourtant, l’implication des ganglions de la base dans la mémoire à court terme et de travail

(cf. 2.2.2) est particulièrement intéressante dans le cadre de la modélisation. En effet, les com-

portements sélectionnés par le GPR dans les expériences de Montes-Gonzalez (2000) ou dans

nos propres travaux (Chap. 3) sont des automates à états finis nécessitant la mémorisation de

l’état courant, dans ce que Montes-Gonzalez nomme d’ailleurs les STM pour « short-term me-

mory ». Le remplacement de ces automates issus directement de l’informatique par un système

équivalent fondé sur les circuits des ganglions de la base dédiés à la mémoire à court terme

constituerait un raffinement du biomimétisme du modèle.

Enfin, une boucle motrice bien spécifique est dédiée aux mouvements oculomoteurs et co-

habite avec un système plus archaïque et plus rapide n’impliquant pas les ganglions de la base

et le cortex. Le rôle de cette boucle dans le contrôle du regard, permettant une perception orien-

tée vers l’action future, est à explorer et semble particulièrement important pour la conception

de robots dotés de caméras mobiles. La compréhension de la stabilité de ces systèmes consti-

tués de boucles superposées, héritées de l’évolution, par une approche dérivée de la théorie des

systèmes dynamiques (Slotine et Lohmiller, 2001) semble être une voie prometteuse.



Conclusion

Du rat de laboratoire...

Nous souhaitons que ce travail, dont les améliorations et perspectives viennent d’être évo-

quées, puisse constituer une première étape dans la construction d’architectures de contrôle

intégrées, inspirées le plus étroitement possible des connaissances neurobiologiques. Comme

nous l’avons signalé en introduction, leur implémentation dans un système entier, confronté à

un environnement dont les caractéristiques ne lui sont pas données a priori, permet d’envisager

à terme des expériences comparatives avec les animaux, afin de mieux évaluer les connaissances

biologiques et les modèles qui en découlent.

Nos résultats montrent que les ganglions de la base –et plus particulièrement le noyau accum-

bens– peuvent être vus, selon l’hypothèse des neurobiologistes, comme un centre dédié à la

sélection d’actions intégrant des informations spatiales, motivationnelles et sensorimotrices pro-

venant d’autres structures neurales. En revanche, ils ne répondent pas de manière définitive à

la question du codage des informations spatiales en entrée des ganglions de la base, ainsi qu’à

celle des niveaux d’interaction entre les différentes boucles des ganglions de la base.

La modélisation d’autres circuits, absents dans la présente architecture et pouvant avoir un im-

pact sur la sélection de l’action –comme ceux permettant une vision active ou une gestion

indépendante des motivations– semble une perspective réalisable, compte tenu du bon fonc-

tionnement de l’interaction entre deux boucles réalisé ici.

La possibilité de recueillir les données de n’importe quel élément du modèle ouvre la pers-

pective d’une comparaison avec des données neurophysiologiques concernant l’activation de

populations de neurones, les interactions entre différents noyaux, ou diverses modulations sy-

naptiques qui pourront être intégrées dans les futures versions du modèle. Des validations par

comparaison d’activation de neurones naturels et artificiels, d’une part, et par comparaison des

comportements du robot et du rat de laboratoire, d’autre part, semblent alors raisonnablement

envisageables.

137



138 Conclusion

...au rat artificiel

Dans le temps imparti à réaliser ce travail, nous n’avons pu que comparer quantitativement

notre architecture de contrôle à celles d’animats possédant une sélection de l’action très simpli-

fiée par rapport à l’organisation des ganglions de la base, ou dénués de capacités de navigation.

Comme nous l’avons vu, les comparaisons avec d’autres architectures biomimétiques de ce type

ne peuvent être que très restreintes actuellement.

Il reste que la confrontation de ces mécanismes, tirés de l’évolution des espèces, avec des mé-

canismes ingénieurs implémentés dans les nombreux modèles de sélection de l’action que nous

avons évoqués en 1.2.2 devrait être menée, dans les mêmes tâches et environnements, afin d’en

déterminer plus précisément les avantages et les limitations. L’hypothèse selon laquelle les gan-

glions de la base réalisent un compromis entre un arbitrage comportemental centralisée et dis-

tribué, et combinant des éléments de contrôle à la fois hiérarchiques et non-hiérarchiques dans

leur relation avec les autres structures nerveuses (Prescott et al., 1999), pourrait les placer en

position d’être comparés à des systèmes ingénieurs de type hiérarchie à libre flux, comme celui

de Rosenblatt et Payton (1989), par exemple.

De même, une estimation de l’optimalité des enchaînements comportementaux générés par cette

architecture biomimétique pourrait également être envisagée par la confrontation avec des mo-

dèles incorporant une approche formelle de la prise de décision, comme par exemple celui de

Pirjanian (2000).

Si ces comparaisons, ainsi que d’autres travaux étendant le modèle, démontrent que le rat a

pu utilement servir de sources d’inspiration aux informaticiens afin qu’ils dotent leurs robots de

plus d’autonomie et d’adaptation, peut-on pour autant prédire l’avènement futur d’un Rongeur

Artificiel ? L’intérêt grandissant de plusieurs laboratoires dans la mise en œuvre d’un tel chantier

(Cyber rodent (Elfwing et al., 2003), Skinnerbots (Sasksida et al., 1998), AMouse (Lungarella

et al., 2002), le rat robot interagissant avec de vrais rats (Takanishi et al., 1998) et Psikharpax
(Meyer, 2002)) semble bien augurer d’une telle éventualité.



Annexe A

Abréviations des structures biologiques

– ACA : Aire cingulaire antérieure du cortex (rat).

– AGl : Cortex agranulaire latéral (rat).

– AGm : Cortex agranulaire médian (rat).

– AIA : Aire agranulaire insulaire (rat).

– AVT : Aire ventrale tégmentale.

– EP : Noyau Entopédonculaire (rat).

– FEF : Champ frontal oculaire du cortex (primate).

– FFC : Force des facteurs causaux.

– GABA : Acide gamma-aminobutyrique (neurotransmetteur).

– GB : Ganglions de la base.

– GP : Globus pallidus, équivalent chez le rat du GPe chez le primate.

– GPe : Globus pallidus externe, équivalent chez le primate du GP chez le rat.

– GPi : Globus pallidus interne, équivalent chez le primate de l’EP chez le rat.

– M1 : Aire motrice du cortex (primate).

– NAcc : Noyau accumbens.

– NST : Noyau subthalamique.

– MD : Noyau médio-dorsal du thalamus.

– MSN : Neurones épineux moyen.

– PFC : Cortex préfrontal.

– PL/MO : Cortex prélimbique et médial orbital.

– PMC : Cortex prémoteur.

– S1 : Aire somatosensorielle primaire du cortex.

– SMA : Aire motrice supplémentaire du cortex (primate).

– SNc : Substance noire compacte.

– SNr : Substance noire réticulée.

– Th : Thalamus.
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– TRN : Noyau thalamique réticulé.

– VA/VL : Complexe thalamique ventroantérieur-ventrolatéral.

– VL : Thalamus ventrolatéral.

– VM : Thalamus ventromédian.

– VP : Globus pallidus ventral.

– VPl : Pallidum ventral, zone dorsale et latérale.

– VPm : Pallidum ventral, zone ventrale et médiale.



Annexe B

Tests standards

– Wisconsin Card Sorting Test (WCST) : le test de tri de cartes de Wisconsin est une ex-

périence d’apprentissage de catégorisation que l’on mène sur des humains. Le sujet doit

trier des cartes qui lui sont présentées. Ces cartes portent toutes de une à trois formes co-

lorées identiques. Il y a trois formes (cercle, rectangle, croix) et trois couleurs (rouge, vert

et bleu) possibles. Le tri peut donc être effectué suivant l’un des trois critères suivants :

nombre, forme ou couleur des figures. L’expérimentateur, qui attend l’utilisation d’un cri-

tère précis, signale verbalement au sujet qu’il fait erreur si le critère retenu par le sujet

n’est pas le bon. Le sujet doit alors essayer un autre critère jusqu’à celui qui convient. Le

critère retenu par l’expérimentateur peut être modifié plusieurs fois durant l’expérience.

– Cue Delayed Response Task (cDRT) : la réponse retardée avec indice de position est une

expérience menée sur des primates, composée de deux étapes. Tout d’abord, on présente

dans le champ visuel du sujet un objet, à droite ou à gauche, supposé donner un indice.

Puis après un court délai, on présente deux objets, l’un à droite, l’autre à gauche, le sujet

devant alors pointer celui situé à la position de l’indice. Le sujet est récompensé si la

réponse est bonne, ce qui doit lui permettre d’apprendre que le critère important dans

l’indice est sa position.

– Delayed Matching to Sample (DMS) : cette expérience, semblable dans sa forme à la

cDRT, nécessite cependant que le choix final ne soit non pas guidé par la position initiale

de l’indice, mais par son aspect : le sujet doit pointer vers l’objet identique à l’indice,

quelle que soit sa position.

– Tâche 2x5 : lors de cette tâche visuo-motrice, un singe est disposé face à seize boutons

lumineux disposés en une matrice 4x4. Deux de ces seize boutons sont illuminés simul-

tanément, le singe devant apprendre par essais-erreurs dans quel ordre appuyer sur ces

deux boutons. On propose des séquences fixes de cinq de ces tâches. Une séquence est

répétée en boucle tant que le singe n’arrive pas à l’exécuter correctement de 10 à 20 fois

consécutives, puis l’on passe à une autre séquence. On s’intéresse alors aux temps d’exé-
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cution de ces séquences en regard de séquences jamais présentées précédemment, ainsi

qu’au nombre d’essais nécessaires à l’acquisition de ces nouvelles séquences.

– 1-2-AX : La tâche 1-2-AX consiste en la présentation en séquences de symboles alphanu-

mériques (1,2,3,A,B,C,X,Y et Z) devant amener le sujet à presser le bouton droit (R) ou

gauche (L). Si le dernier chiffre présenté est le 1, alors toute séquence A-X doit se traduire

par l’appui sur R et si le dernier chiffre est 2, c’est la séquence B-Y qui est déclencheuse.

Toute séquence autre doit se traduire par le choix de L. On étudie là la capacité du sujet

à utiliser sa mémoire à court terme pour se souvenir à la fois du contexte et du début des

séquences.

– Bandit multi-bras : Dans les problèmes de bandits multi-bras, un agent est mis en pré-

sence de n bandits-manchots et doit choisir de façon répétée quel bandit-manchot utiliser,

sachant que ces machines n’ont pas toutes la même probabilité de rapporter et que ces

probabilités ne peuvent être découvertes que par expérimentation.



Annexe C

Paramètres des modèles

C.1 Intégrateurs à fuite

Les neurones artificiels de type intégrateurs à fuite ont une dynamique interne très simple.

Soit X le vecteur d’entrée de dimension n, W celui des poids synaptiques correspondants,

l’activation interne du neurone à un instant donné a varie suivant :

d

dt
a = −k × (a−

n
∑

i=0

WiXi)

A partir de cette activation est calculée la sortie y du neurone par passage dans une fonction

de transfert linéaire par morceaux, de seuil ε et de pente m :

y =















0 si a < ε

m× (a− ε) si ε ≤ a < ε + 1/m

1 si ε + 1/m ≤ a

C.2 Paramètres

Le taux de dopamine influençant le transfert des saliences vers les neurones les sous-parties

D1 et D2 du striatum est fixe et vaut λ = 0, 2.

Tous les neurones d’un même module du GPR ont des paramètres identiques. Leurs fonc-

tions de transfert sont linéaires et donc décrites par leurs pentes et seuils, récapitulés dans le

tab. C.1.

Les constantes de temps des intégrateurs à fuite du GPR valent toutes k = 0, 25.

Les interconnexions entre boucles via la voie trans-subthalamique donnent lieu à la défini-

tion de deux paramètres, le poids de la connexion du NST de la boucle dorsale vers la SNr de
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Module ε m

Striatum D1 0,2 0,35

Striatum D2 0,2 0,35

NST -0,25 0,35

GP -0,2 1

EP/SNr -0,2 1

Persistance 0 1

TRN 0 0,5

VL -0,8 0,62

TAB. C.1: Paramètres des fonctions de transfert des neurones des différents modules du

modèle GPR.

la boucle ventrale, Wib = 0, 4, et le seuil d’inhibition en sortie de la boucle ventrale en-deçà

duquel on considère qu’aucun mouvement n’est généré, Sinhib = −0, 3.

C.3 Calcul des saliences

Rev(x) = (1− x)

Circ(x) =
√

1− x2

f(x) = x2

g(x) =
√

x

TAB. C.2: Fonctions de transfert utilisées en pré-traitemet des calculs de saliences.

Les calculs de saliences des deux modèles utilisent des fonctions de transfert appliquées aux

variables d’entrée. Les fonctions de transfert utilisée sont récapitulées dans le tableau C.2.

C.3.1 Expériences du chapitre 3

Les saliences des expériences de sélection de l’action sont calculées à partir de 4 variables

internes :

– LB : la mesure du degré de Blancheur du sol.

– LN : la mesure du degré de Noirceur du sol.

– CG : la détection d’un ContactGauche.

– CN : la détection d’un ContactDroit.
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Comportement Calcul de la salience

ExplorationAléatoire WTA −CG − CD + 0, 5 × Rev(EPot) + 0, 7 × Rev(E)

GPR −CG − CD + 0, 8 × Rev(EPot) + 0, 9 × Rev(E)

EvitementObstacle WTA 3CD + 3CG

GPR 2CG + 2CD + 0.5PEO

RechargeSurNoir WTA −2LB − CG − CD + 3LN × Rev(EPot)

GPR −2LB − CG − CD + 3LN × Rev(EPot) + 0.4PRSN

RechargeSurBlanc WTA −2LN − CG − CD + 5LB × Circ(Rev(EPot)) × Rev(E)

GPR −2LN − CG − CD + 5LB × Circ(Rev(EPot)) × Rev(E) + 0.5PRSB

Repos WTA −CG − CD + 0.1

GPR −CG − CD + 0.6PR

TAB. C.3: Calcul des saliences utilisées par le GPR et le WTA dans les expérimentations

de sélection de l’action.

Complétées de 2 variables internes :

– E : le niveau d’Energie.

– EPot : le niveau d’Energie Potentielle.

Et enfin, chaque comportement a accès à la valeur de sa persistence PCPT . Les calculs

correspondants figurent dans le tableau C.3.

C.3.2 Expériences du chapitre 4

Les saliences des expériences d’intégration de la navigation et de la sélection de l’action

sont calculées à partir de 12 variables externes :

– Plan : le profil de direction combinant les résultats des opérations de planification vers

chaque type de ressources, pondérées par les valeurs des motivations correspondantes.

– RSC : le profil de direction indiquant au robot comment retrouver son chemin.

– Exp : le profil de direction indiquant au robot ou explorer.

– Prox(res) : les trois profils de direction indiquant la proximité de chaque type d’objet

de l’environnement.

– maxProx(res) : les trois maximums des trois profils Prox(res).

– sur(res) : trois booléens indiquant si le robot est sur un type d’objet de l’environnement.

Les 4 variables internes sont :

– E : le niveau d’Energie.

– EPot : le niveau d’Energie Potentielle.

– DesL : le degré de désorientation calculé par le système de navigation, lissé.
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Boucle ventrale Direction i 0, 65 ×
√

Plani

+0, 55 ×
√

Prox(255)i × motiv(E)+

+0, 55 ×
√

Prox(127)i × motiv(EPot)

+0, 4 ×RSCi × motiv(RSC)

+0, 25 × Expi

+0, 05 × Expi × Rev(maxProx(127)) × Rev(EPot)

+0, 05 × Expi × Rev(maxProx(255)) × Rev(E)

+0, 2 × PDir(i)

Boucle dorsale RechargeE 1, 2 × sur(255) × motiv(E)

+0, 6 × maxProx(255) × motiv(E) + 0, 4PRE

RechargeEPot 1 × sur(127) × motiv(EPot)

+0, 2 × maxProx(127) × motiv(EPot) + 0, 4PREp

TAB. C.4: Calculs de saliences utilisés pour les expériences 1, 2 et 3 du chapitre 4. Dans

l’expérience 2, des essais seront également réalisés en diminuant le poids associé à la

planification (0,65) à 0,55 puis 0,45.

– Peur : le degré d’inhibition des déplacements que génèrent les Zones Dangereuses.

Elles sont utilisées pour calculer 4 motivation :

– motiv(E) = Circ(Rev(EPot))× Rev(E)

– motiv(EPot) = Rev(EPot)

– motiv(RSC) = DesL

– motiv(ZD) = Peur

Enfin, chaque canal des boucles ventrales et dorsales a accès à la valeur de sa persistance

Pcanal. Les calculs utilisés dans les diverses expériences sont récapitulés dans les tableaux C.4,

C.5 C.6, C.7, C.8 et C.9.
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Boucle ventrale Direction i +1 ×
√

Prox(255)i × motiv(E)+

+1 ×
√

Prox(127)i × motiv(EPot)

+0, 35 × Expi

+0, 2 × PDir(i)

Boucle dorsale RechargeE 1, 5 × sur(255) × motiv(E) + 0, 3PRE

RechargeEPot 1, 5 × sur(127) × motiv(EPot) + 0, 3PREp

TAB. C.5: Calculs de saliences utilisés pour l’animat réactif de l’expérience 1. Il ne tient

naturellement pas compte du profil de direction de planification, ni de celui de retour sur

ses pas qui ne sert qu’à construire une carte cohérente.

Boucle ventrale Direction i 0, 45 ×
√

Plani

+0, 35 ×
√

Prox(255)i × motiv(E)+

+0, 35 ×
√

Prox(127)i × motiv(EPot)

+0, 19 × Rev(Prox(31)i) × motiv(ZD)

+0, 4 ×RSCi × motiv(RSC)

+0, 05 × Expi

+0, 05 × Expi × Rev(maxProx(127)) × Rev(EPot)

+0, 05 × Expi × Rev(maxProx(255)) × Rev(E)

+0, 2 × PDir(i)

Boucle dorsale RechargeE 1, 2 × sur(255) × motiv(E)

+0, 6 × maxProx(255) × motiv(E) + 0, 4PRE

RechargeEPot sur(127) × motiv(EPot)

+0, 2 × maxProx(127) × motiv(EPot) + 0, 4PREp

TAB. C.6: Calculs de saliences utilisés pour l’expérience 4. Ils intègrent l’utilisation de

Prox(31) pour défavoriser les déplacements vers les Zones Dangereuses.



148 Annexe C. Paramètres des modèles

Boucle ventrale Direction i 0, 55 ×
√

Plani × Rev(maxProx(255)) × Rev(maxProx(127))

+0, 55 ×
√

Prox(255)i × motiv(E)+

+0, 55 ×
√

Prox(127)i × motiv(EPot)

+0, 4 × RSCi × motiv(RSC)

+0, 25 ×Expi

+0, 05 ×Expi × Rev(maxProx(127)) × Rev(EPot)

+0, 05 ×Expi × Rev(maxProx(255)) × Rev(E)

+0, 2 × PDir(i)

Boucle dorsale RechargeE 0, 9 × sur(255) × motiv(E)

+0, 1 × maxProx(255) × motiv(E) + 0, 4PRE

RechargeEPot 0, 9 × sur(127) × motiv(EPot)

+0, 1 × maxProx(127) × motiv(EPot) + 0, 4PREp

TAB. C.7: Calculs de saliences utilisés pour l’expérience 5. Vis-à-vis de ceux des expé-

riences 1 à 3, le profil de direction issu de la planification se voit modulé par la proximité

de ressources visibles d’une part, et les poids de la boucle ventrale ont été diminués d’autre

part.

Boucle ventrale Direction i 0, 15 ×
√

Plani

0, 2 ×
√

Plani × Rev(maxProx(255)) × Rev(maxProx(127))

+0, 35 ×
√

Prox(255)i × motiv(E)+

+0, 35 ×
√

Prox(127)i × motiv(EPot)

+0, 13 × Rev(Prox(31)i) × motiv(ZD)

+0, 4 ×RSCi × motiv(RSC)

+0, 07 × Expi

+0, 05 × Expi × Rev(maxProx(127)) × Rev(EPot)

+0, 05 × Expi × Rev(maxProx(255)) × Rev(E)

+0, 2 × PDir(i)

Boucle dorsale RechargeE 0, 9 × sur(255) × motiv(E)

+0, 1 × maxProx(255) × motiv(E) + 0, 4PRE

RechargeEPot 0, 9 × sur(127) × motiv(EPot)

+0, 1 × maxProx(127) × motiv(EPot) + 0, 4PREp

TAB. C.8: Calculs de saliences utilisés pour l’expérience 6. L’ensemble des modifications

suggérées par les expériences précédentes a été intégré.
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Boucle ventrale Direction i +0, 5 ×
√

Prox(255)i × motiv(E)+

+0, 5 ×
√

Prox(127)i × motiv(EPot)

+0, 13 × Rev(Prox(31)i) × motiv(ZD)

+0, 25 ×Expi

+0, 2 × PDir(i)

Boucle dorsale RechargeE 0, 9 × sur(255) × motiv(E)

+0, 2 × maxProx(255) × motiv(E) + 0, 4PRE

RechargeEPot 0, 9 × sur(127) × motiv(EPot)

+0, 2 × maxProx(127) × motiv(EPot) + 0, 4PREp

TAB. C.9: Calculs de saliences utilisés pour l’animat réactif de l’expérience 6.
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