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Synopsis

Cette thèse a pour objectif la conception d’une architecture de contrôle bio-inspirée permet-
tant à un robot de naviguer de manière autonome sur de grandes distances. Du point de vue des
sciences cognitives, le modèle développé permet également d’améliorer la compréhension des
mécanismes biologiques impliqués. De précédents travaux ont montré qu’un modèle de cellules
de lieu, enregistrées chez le rat, permettait à un robot mobile d’apprendre des comportements de
navigation robustes, tels qu’une ronde ou un retour au nid, à partir d’associations entre lieu et
action. L’apprentissage et la reconnaissance d’un lieu ne reposaient alors que sur des informa-
tions visuelles. L’ambiguïté de certaines situations visuelles (e.g. un long couloir) ne permettait
pas de naviguer dans de grands environnements.
L’ajout d’autres modalités constitue une solution efficace pour augmenter la robustesse de la
localisation dans des environnements complexes. Cette solution nous a permis d’identifier les
briques minimales nécessaires à la fusion d’informations multimodales, d’abord par le biais
d’un conditionnement simple entre 2 modalités sensorielles, puis par la formalisation d’un mod-
èle, plus générique, de prédictions inter-modales. Ce modèle générique permet à un ensemble
de modalités d’apprendre à s’inter-prédire dans des situations usuelles. C’est un mécanisme bas
niveau qui permet de générer une cohérence perceptive, en ce sens que l’ensemble des modalités
sensorielles s’entraident pour ne renvoyer qu’une perception claire et cohérente aux mécan-
ismes décisionnels de plus haut niveau. Les modalités les plus corrélées sont ainsi capables de
combler les informations manquantes d’une modalité défaillante (cas pathologique). Ce mod-
èle implique la mise en place d’un système de prédiction et donc une capacité à détecter de la
nouveauté dans ses perceptions. Ainsi, le modèle est également capable de détecter une situa-
tion inattendue ou anormale et possède donc une capacité d’auto-évaluation : l’évaluation de ses
propres perceptions. Partant de ce modèle de prédictions inter-modales, capable d’une première
auto-évaluation, nous nous sommes ensuite mis à la recherche des propriétés fondamentales à
tout système pour l’évaluation de ses comportements.
La première propriété essentielle a été de constater qu’évaluer un comportement sensorimoteur
revient à reconnaître une dynamique entre sensation et action, plutôt que la simple reconnais-
sance d’un pattern sensoriel. La première brique du modèle encapsule donc ce couplage entre
sensation et action, formant ainsi un modèle interne minimaliste des interactions du robot avec
son environnement. Ce modèle interne de la dynamique du comportement est la base sur laquelle
le système fera des prédictions.
La seconde propriété essentielle est la capacité à extraire l’information importante de ce modèle
interne par le biais de calculs statistiques. Il est nécessaire que le robot apprenne à capturer les
invariants statistiques en supprimant l’information incohérente. Nous avons donc montré qu’il
était possible d’estimer une densité de probabilité par le biais d’une réduction des erreurs quadra-
tiques moyennes, c’est à dire un simple conditionnement. Cet apprentissage statistique permet
de réaliser l’équivalent d’une inférence bayésienne, puisque le système estime la probabilité de
reconnaître un comportement à partir de la reconnaissance d’informations statistiques apprises
sur ce comportement. C’est donc par la mise en cascade de simples conditionnements que le
système peut apprendre à estimer les moments statistiques d’une dynamique comportementale
(moyenne, variance, asymétrie, etc...). La non-reconnaissance de cette dynamique lui permet de
détecter qu’une situation est anormale.
Mais détecter un comportement inhabituel ne nous renseigne pas pour autant sur son inefficacité.
Le système doit également surveiller l’évolution de cette anomalie dans le temps pour pouvoir
juger de la pertinence du comportement. Nous montrerons comment un contrôleur émotionnel
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Synopsis

peut faire usage de cette détection de nouveauté pour réguler le comportement et ainsi permettre
au robot d’utiliser la stratégie la plus adaptée à la situation rencontrée. Pour finir, nous avons mis
en place une procédure de frustration permettant au robot de lancer un appel à l’aide lorsqu’il
détecte qu’il se retrouve dans une impasse. Ce réseau de neurones permet au robot d’identifier
les situations qu’il ne maîtrise pas dans le but d’affiner son apprentissage, à l’instar de certains
processus développementaux.

Mots clés : robotique bio-inspirée, réseaux de neurones artificiels, navigation sensori-motrice,
auto-évaluation, meta-apprentissage, sélection de l’action.
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Abstract

The goal of this thesis is to build a bio-inspired architecture allowing a robot to autonomously
navigate over large distances. In a cognitive science point of view, the model also aim at improv-
ing the understanding of the underlying biological mechanisms. Previous works showed that
a computational model of hippocampal place cells, based on neurobiological studies made on
rodent, allows a robot to learn robust navigation behaviors. The robot can learn a round or a
homing behavior from a few associations between places and actions. The learning and recog-
nition of a place were only defined by visual information and shows limitations for navigating
large environments.
Adding other sensorial modalities is an effective solution for improving the robustness of places
recognition in complex environments. This solution led us to the elementary blocks required
when trying to perform multimodal information merging. Such merging has been done, first,
by a simple conditioning between 2 modalities and next improved by a more generic model of
inter-modal prediction. In this model, each modality learns to predict the others in usual situa-
tions, in order to be able to detect abnormal situations and to compensate missing information
of the others. Such a low level mechanism allows to keep a coherent perception even if one
modality is wrong. Moreover, the model can detect unexpected situations and thus exhibit some
self-assessment capabilities: the assessment of its own perception. Following this model of self-
assessment, we focus on the fundamental properties of a system for evaluating its behaviors.
The first fundamental property that pops out is the statement that evaluating a behavior is an
ability to recognize a dynamics between sensations and actions, rather than recognizing a sim-
ple sensorial pattern. A first step was thus to take into account the sensation/action coupling
and build an internal minimalist model of the interaction between the agent and its environment.
Such of model defines the basis on which the system will build predictions and expectations.
The second fundamental property of self-assessment is the ability to extract relevant informa-
tion by the use of statistical processes to perform predictions. We show how a neural network
can estimate probability density functions through a simple conditioning rule. This probabilis-
tic learning allows to achieve bayesian inferences since the system estimates the probability of
observing a particular behavior from statistical information it recognizes about this behavior.
The robot estimates the different statistical momentums (mean, variance, skewness, etc...) of a
behavior dynamics by cascading few simple conditioning. Then, the non-recognition of such a
dynamics is interpreted as an abnormal behavior.
But detecting an abnormal behavior is not sufficient to conclude to its inefficiency. The system
must also monitor the temporal evolution of such an abnormality to judge the relevance of the
behavior. We show how an emotional meta-controller can use this novelty detection to regu-
late behaviors and so select the best appropriate strategy in a given context. Finally, we show
how a simple frustration mechanism allows the robot to call for help when it detects potential
deadlocks. Such a mechanism highlights situations where a skills improvement is possible, so
as some developmental processes.

Keywords : bio-inspired robotics, artificial neural-networks, sensory-motor navigation, self-
assessment, metalearning, action selection.
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People say to me, "Are you looking for the ultimate laws of physics ?"

No, I’m not. I’m just looking to find out more about the world. If it turns

out there is a simple ultimate law that explains everything, so be it, that

would be very nice to discover. If it turns out it’s like an onion with mil-

lions of layers... then that’s the way it is. But either way, Nature is there

and she’s going to come out the way She is. So therefore when we go to

investigate we shouldn’t predecide what it is we’re trying to do, except to

find more about it.

– R. Feynman

Introduction

Les premiers jalons historiques de l’intelligence artificielle (IA) remontent à l’antiquité
et commencent avec "le vieux souhait de jouer à Dieu" [McCorduck, 2004]. Ainsi, les con-
cepts de machines pensantes et de créatures artificielles apparaissent déjà dans la mytholo-
gie grecque, dont les légendes de Talos de Crete, le robot de bronze d’Héphaïstos ou encore
Galatée de Pygmalion sont de bons exemples. Entre le 19ème et le 20ème siècle, les êtres artifi-
ciels sont progressivement devenus des lieux communs de fiction comme en témoigne l’oeuvre
"Frankenstein" de [Shelley, 1823] ou "R.U.R."(Rossum’s Universal Robots) de [Apek and Wyl-
lie, 2010] puis les romans précurseurs d’Asimov [Asimov, 2004] ou d’Arthur C. Clarke [Clarke
and Kubrick, 1999].
L’étude du raisonnement formel a lui aussi été développé par de nombreux philosophes et math-
ématiciens depuis l’antiquité (parmis les plus notables : Aristote, Euclide, Al-Khawarizmi puis
Leibniz). En se basant sur ces études, les fondateurs de l’IA ont proposé des algorithmes ca-
pables d’imiter, étape par étape, le raisonnement permettant à l’être humain de résoudre des
puzzles et réaliser des déductions logiques [Hart et al., 1968; Poole et al., 1998; Nilsson, 1998].
Le champ de recherche de l’IA à été fondé en 1956 lors d’une conférence incluant notamment
John McCarthy, Marvin Minsky, Allen Newell et Herbert Simon qui devinrent leaders de ce do-
maine plusieurs dizaines d’années durant [Crevier, 1993]. Ces pionniers étaient profondément
optimistes à propos de l’avenir de ce nouveau domaine. Simon avaient même prédit : "les ma-

chines seront capables, d’ici une vingtaine d’années, d’accomplir toutes tâches qu’un humain

peut réaliser" [Simon, 1965] et Minsky écrivit : "dans une génération ... le problème de l’intel-

ligence artificielle sera globalement résolu" [Minsky, 1967].
Cette vision de l’intelligence a permis quelques avancées majeures dans la résolution automa-
tique de problèmes d’algèbre, la preuve de théorèmes logiques, la réalisation de systèmes experts
ou encore la création d’agents conversationnels. La victoire de Deep Blue contre le champion
d’echec Garry Kasparov en 1997 a marqué les esprits [Newborn and Newborn, 1997]. Mais
la capacité de cette approche a vite trouvé une limite dés lors qu’elle se confrontait au monde
réel continu, dynamique et incertain. La puissance de calcul limitée des machines et l’explosion
combinatoire engendrée par la résolution de tâches même triviales constituent les premières
limitations de l’approche [Moravec, 1988]. La comprehension par la machine du sens commun
associé aux concepts manipulés en est une autre. Ces programmes ne savent pas plus qu’ils ef-
fectuent des démonstrations géométriques ou algébriques que Deep Blue ne savait qu’il jouait
aux échecs. Ces cas représentent plus des opérations intellectuelles assistées par ordinateur que
de l’intelligence à proprement parler.
La raison de cet echec est que la majeure partie des travaux effectués dans le domaine de l’IA
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INTRODUCTION

reposent sur une représentation symbolique du monde. Les symboles représentent des étiquettes
que l’on associe à des concepts, tel qu’une chaise ou un ballon. L’agent se voit attribuer une base
prédéfinies de symboles avec lesquels il peut jongler. Selon ce point de vue, l’intelligence d’un
agent se résume donc à la manipulation de symboles. Mais l’approche fait face à un problème
fondamental (le “Symbol Grounding Problem”) [Harnad, 1990] puisque manipuler des sym-
boles ne permet pas de comprendre pour autant leur sens dans le monde réel.
[Searle, 1999] eu l’idée d’une expérience de pensée démontrant l’echec de l’approche symbol-
ique : "Supposons que l’on soit dans une pièce fermée avec la possibilité de recevoir et d’envoyer

des symboles (via un clavier et un écran, par exemple). On dispose de caractères chinois et de

règles de travail (instructions) permettant de produire certaines suites de caractères en fonction

des caractères introduits dans la pièce, sur le modèle des organismes de vente par correspon-

dance qui traitent leur courrier client en plaçant des réponses préparées à l’avance, et déjà

imprimées, dans des enveloppes. Si l’on fournit une histoire suivie d’une question, toutes deux

écrites en chinois, l’application des règles ne peut que conduire à donner la bonne réponse,

mais sans que l’opérateur ait compris quoi que ce soit, puisqu’il ne connaît pas le chinois. Il

aura juste manipulé des symboles qui n’ont pour lui aucune signification."

FIGURE 1 – Schéma extrait de [Bierre, 1985] repris par [Varela, 1996], illustrant les différentes com-
plexités de représentation du monde en fonction des limites et des règles de ce monde : "Pour l’espace
« échecs», il est possible de dessiner un réseau de relations dont les noeuds représentent chaque élément
pertinent. Dans le cas de l’espace «conduite automobile», une semblable tentative montre bien qu’au-
delà de quelques éléments isolés, le réseau évolue rapidement vers une masse non-circonscrite de sens
commun."

Comment définir, en des termes interprétables par un programme, le concept communément
associé au mot "chaise" ? De toute évidence, définir ce mot en associant le symbole "Chaise" à
un ensemble d’images représentant toutes les chaises existantes n’est pas une bonne solution.
En plus d’un apprentissage laborieux, l’agent n’est alors pas capable de reconnaitre une chaise
qui ne lui a pas été présentée auparavant puisqu’il n’a pas saisi le sens de ce mot.
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Robotique comportementale
À la fin des années 1980, plusieurs chercheurs plaident pour une approche de l’intelligence ar-
tificielle complètement inédite, centrée sur la robotique. La théorie de l’énaction, proposée par
[Mataruna and Varela, 1980] met ainsi en avant l’importance du corps physique pour acquérir
une compréhension sensée du monde. La machine doit percevoir, bouger, survivre et évoluer
dans un environnement réel pour parvenir à le comprendre. L’intelligence n’est plus vue comme
un processus de réflexion détaché de l’environnement mais bien un processus de cognition "in-
carné" au sein d’un corps mobile à la morphologie particulière. On parle alors d’embodiment

[J. Haugeland, 1995; Scheier and Pfeifer, 1997]. Ces capacités sensori-motrices sont essentielles
aux capacités de plus haut niveau et le raisonnement abstrait est en fait la capacité humaine la
moins importante (cf. le paradoxe de Moravec [Russell and Cohn, 2012]).
Selon ce point de vue, reconnaître une chaise c’est avant tout reconnaître un objet sur lequel
on peut s’asseoir. Le sens naît de l’interaction de l’agent avec son monde. Reconnaître un ob-
jet c’est reconnaître ce que l’on peut faire avec. On notera que le sens que l’on donne au mot
"chaise" n’est valable que pour l’être humain et sa morphologie spécifique. Ce même objet n’a
certainement pas le même sens pour l’éléphant ou pour la mouche par exemple.

Dans le même temps, quelques chercheurs tentaient de reproduire les comportements élé-
mentaires de certains animaux [Walter, 1953; Braitenberg, 1984]. Suivant la mouvance bio-
inspirée, les roboticiens s’intéressent alors aux modèles que pouvaient représenter les insectes
dont la morphologie est particulièrement adaptée à une réalisation robotique. L’un des premiers
à s’interesser aux insectes en tant que modèle fut Rodney Brooks qui suggéra que les robots
devaient d’abord pouvoir se comporter comme le plus primitif des animaux, avant de préten-
dre à des capacités cognitives plus élaborées [Brooks, 1986; Arkin, 1998]. Ces études donnent
naissance à l’approche animat introduite par [Wilson, 1991] et dont le but est la réalisation d’an-
imaux artificiels en étudiant la cognition animale au niveau le plus simple pour grimper progres-
sivement en complexité et atteindre un jour l’intelligence humaine par le bas. L’approche ravive
des concepts nés de la cybernétique et de la régulation qui avaient perdu de leur impact depuis
les années soixante. La cybernétique, popularisée en 1948 par [Wiener, 1948], est une science
des systèmes autorégulés, qui étudie le concept de "feedback", ou boucle de retour. La discipline
s’intéresse moins aux composantes d’un système qu’à leurs interactions. Le comportement glob-
ale du système est pris en compte avant tout le reste.

Cette thèse s’inscrit dans cette démarche et considére le comportement émergeant du sys-
tème comme un miroir de son intellect. Aussi, nous nous éloignerons d’une représentation sym-
bolique pour adopter une approche dite "sensori-motrice". C’est le couplage entre sensation et
action qui permettra au robot de se construire une représentation de son environnement.

Nous implémenterons nos solutions sous la forme de réseaux de neurones artificiels. Ces
derniers représentent un outil cadrant parfaitement avec l’approche de la cybernétique. L’intérac-
tion d’un grand nombre de neurones modélisés par des équations simples peut faire émerger des
capacités de catégorisation et des comportements complexes. L’une des propriétés essentielles
de tels réseaux est la possibilité d’apprendre i.e. de modifier le comportement du système au
fur et à mesure de ses expériences. Ces propriétés permettent d’obtenir de bonnes capacités de
généralisation et facilite également l’adaptation du comportement du robot lorsque l’environ-
nement change.

Les solutions industrielles classiques s’appuient généralement sur la programmation spéci-
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fique du robot pour réaliser les tâches désirées. Bien souvent, les robots ne sont programmés que
pour réaliser une seule tâche de manière optimale. Les ingénieurs sont forcés de programmer
entièrement le comportement du robot pour l’adapter à chaque nouvelle tâche. Cette opération
nécessite des humains experts et se révèle très coûteuse en temps de développement.
Selon l’approche que nous adopterons ici, la programmation spécifique de tâches est remplacée
par l’apprentissage de celles-ci. Cependant, nous irons plus loin encore en concevant le robot
non pas comme une machine introvertie mais comme un système capable d’intéragir naturelle-
ment avec un utilisateur pour affiner son apprentissage avec le temps. L’utilisateur n’a alors plus
besoin d’être expert ni de programmer le système pour chaque nouvelle tâche à résoudre.

Pour aboutir à ce type de solution, une démarche ascendante (bottom-up) et constructive
est nécessaire [Mataruna and Varela, 1980; Varela et al., 1993]. Suivant cette démarche, il con-
vient de développer progressivement la complexité du robot pour avoir la possibilité d’étudier
ses capacités lorsque ce dernier est plongé dans son environnement. Cette démarche tente de
faire émerger des théories de la pratique, et non l’inverse. Les modèles proposés s’inspirent de
principes minimalistes que l’on trouve en biologie animale. A l’inverse d’approches descen-
dantes (top-down) contraignant l’espace des possibles pour aboutir à la solution désirée, nous
laisserons apparaitre des propriétés émergentes, que l’on ne saurait imaginer si le robot et l’en-
vironnement étaient considérés indépendamment.

Problématique

Cette thèse s’inscrit dans le câdre de la navigation robotique bio-inspirée en environnement
réel et implique la capacité pour un système mobile à se déplacer de manière autonome dans un
monde a priori dynamique et inconnu.
Pour se localiser et naviguer, un robot autonome peut utiliser de multiples solutions. Mais que ce
soit pour la modélisation des processus visuels ou pour la localisation, la cartographie, la naviga-
tion et la planification, les mesures nécessaires sont fortement bruitées, ce qui justifie le recours
à des méthodes probabilistes. Les approches bayésiennes ont la faveur de la communauté robo-
tique pour conserver le contrôle sur les incertitudes pesant sur les données. Les approches neu-
romimétiques fournissent des solutions robustes et originales pour résoudre le même problème.
Des travaux récents suggèrent que des processus statistiques sont à l’oeuvre dans le cerveau
et montrent comment certains codages par population de neurones implémentent les principes
de bases de l’approche bayésienne [Deneve S, 2004]. L’équipe Neurocybernétique d’ETIS et
l’équipe "Cognition, Perception et Usages" du LIMSI ont travaillé à la mise au point de modèles
bio-inspirés neuronaux et de modèles bayésiens pour la localisation et la navigation en robotique
autonome.
Les travaux de [P. Gaussier, 1997] ont montré il y a maintenant plus d’une dizaine d’années
qu’un système bio-inspiré pouvait par exemple apprendre à retourner vers un lieu en apprenant
un nombre très réduit de couples lieu-action dans le voisinage de ce lieu-but. L’emploi de mé-
canismes de compétition entre ces couples lieu-action permet la création d’un bassin d’attraction
qui attire immanquablement le robot sur le lieu cible pour peu que le point de départ appartienne
au même voisinage visuel. Le comportement du robot démontre ainsi sa reconnaissance du lieu
cible alors même que ce lieu n’a pas été codé en temps que tel dans le réseau.
D’autres travaux ont permis de montrer que ce type d’approche pouvait se généraliser à l’ap-
prentissage de rondes [Giovannangeli and Gaussier, 2010] ou à la reconnaissance active d’objets
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[S. Leprêtre, 1999]. Cependant, même si dans ces tâches la capacité de généralisation tenait la
première place, on peut se poser la question de la capacité de ces approches à traiter des prob-
lèmes de très grande taille. Que se passe t’il lorsque le nombre d’amers visuels utilisés ne se
compte plus en centaines mais en centaines de milliers voire millions ? Il est clair que la capac-
ité d’un simple mécanisme de compétition à proposer une interprétation correcte s’effondre avec
l’augmentation du nombre de vues apprises.
De récents travaux [Cuperlier et al., 2008] ont montré qu’une information de contexte pouvait
être apprise en ligne et utilisée à la fois pour limiter la compétition (augmenter le rapport signal
à bruit) mais aussi pour limiter la puissance de calcul nécessaire en ne calculant que l’activité
des neurones associés au bon contexte. Mais même avec ce genre de mécanisme, le robot peut se
trouver trop loin des lieux appris pour être attiré dans le bassin d’attraction désiré. Il peut alors
se mettre à errer indéfiniment sans rejoindre le lieu cible.
Cependant, l’observation interne de l’évolution du niveau de reconnaissance des lieux traduit
clairement cet échec. Un "observateur" interne pourrait donc qualifier le comportement du sys-
tème.

L’enjeu dans la construction d’un tel système complexe doté d’une autonomie comporte-
mentale est double. D’une part il est nécessaire que les futurs systèmes de traitement de l’infor-
mation soient à la fois fiables et flexibles, capable d’extraire de manière active les informations
de l’environnement qu’ils jugent pertinentes pour adapter leur comportement. D’autre part, ces
systèmes devront être capables d’auto-évaluer leurs performances afin de détecter les situations
d’échec ou de dead-lock (boucle sans fin). Ces situations peuvent se produire au cours d’interac-
tions dynamiques complexes, alors même que les comportements élémentaires du système sont
corrects.
Pour un robot, l’autonomie peut alors se traduire par l’expression de comportements adaptatifs
et non supervisés, lui permettant de détecter mais aussi de corriger des situations d’échec afin de
mener à bien les tâches nécessaires à sa mission dans l’environnement dans lequel il se trouve.
Rendre réellement utilisable les systèmes robotiques sophistiqués que l’on voit apparaître ces
dernières années (cf la création de Cap robotique pour fédérer les nombreuses initiatives in-
dustrielles concernant les robots de services, les robots ludiques, les robots interactifs voire
humanoïdes comme Asimo de Honda, HRP2, ICub ou Nao d’Aldebaran robotics à Paris) passe
par la maitrise de systèmes informatiques complexes relevant le défi de l’autonomie et de l’adap-
tation comportementale nécessitant la capacité à détecter des situations critiques et la capacité
à les résoudre. Ces compétences sont cruciales pour le développement de nouveaux produits
robotiques destinés à évoluer de manière autonome dans des environnements dynamiques a pri-
ori inconnus.

La robotique autonome se développe en particulier en direction de deux types d’applica-
tions : le véhicule autonome et la robotique d’assistance. Une amélioration du transport urbain
pourrait passer par la mise au point de véhicules capables de se diriger de façon automatique
d’un point à un autre en gérant les situations complexes et inattendues qu’il rencontrera lors de
son parcours. Le fait de naviguer sur de longues distances est susceptible d’induire une instabilité
de localisation si des informations de type GPS ne sont pas accessibles sur l’ensemble du trajet.
Le système devra identifier ces situations d’erreur et y remédier. De la même façon, la robotique
d’assistance supposera une capacité de navigation autonome, d’apprentissage des situations nou-
velles et de reconnaissance de lieux et d’objets mais également la capacité à reconnaître les
situations d’échec et à y remédier. Enfin, la maitrise du passage à l’échelle des mécanismes per-
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mettant de reconnaître des milliers voire des millions de formes en temps réel et d’auto-adapter
le comportement du robot en cas d’échec est un défi incontournable pour l’ingénierie des sys-
tèmes intelligents de demain.

Ces questions sont aussi au centre des sciences cognitives avec notamment un nombre de
plus en plus important de recherches sur le rôle des émotions dans nos processus cognitifs. Ces
processus peuvent être assimilés à des contrôleurs au second ordre, capablent à la fois de remet-
tre en cause la priorité de nos stratégies, ou de réaliser la fusion d’informations multimodales
pour fabriquer une perception stable et robuste du monde.

L’autonomie globale d’un système passe par 4 axes principaux que nous développerons pro-
gressivement tout au long de ces travaux, à savoir :
- La sélection d’informations pertinentes par l’extraction de régularités statistiques.
- L’intégration d’information multimodale pour obtenir une perception robuste et stable.
- L’auto-évaluation des comportements sensori-moteurs exhibés par le robot, par l’ajout d’un
méta-prédicteur générique.
- La sélection et la régulation de ces comportements par le biais de processus émotionnels.

Extraction de régularités statistiques
Afin de se construire une perception robuste de son environnement, un système nécessite la
capacité à extraire de celui-ci l’information importante pour la tâche à réaliser. Les approches
statistiques fournissent des solutions efficaces pour filtrer l’espace des données que le système
perçoit en mettant en avant les informations les plus stables. Il est nécessaire que le robot ap-
prenne à capturer ces invariants statistiques en supprimant l’information instable ou trop bruitée.
Dans l’architecture actuelle, tous les amers visuels sont traités de manière identique. Pourtant
ces amers peuvent avoir des caractéristiques différentes (proximaux ou distaux) et être plus ou
moins pertinents selon la tâche envisagée. Il est donc nécessaire d’introduire une capacité à
prédire le déplacement de ceux-ci afin de les caractériser. Ceux dont la position angulaire reste
invariante (sur une certaine distance) et dont la signature est unique peuvent servir à reconnaitre
des lieux de manière robuste. Au contraire, un même amer perçu sous différentes positions an-
gulaires reflète clairement la présence d’un objet ambigu, redondant ou encore mobile, et ne
devrait pas être pris en compte par le système.
Un mécanisme de méta-contrôle sera donc nécessaire ici pour apprendre à caractériser les amers
visuels et moduler leur influence dans la reconnaissance des lieux. La constitution d’un tel mé-
canisme sera abordée selon les deux paradigmes : neuronal et bayésien. L’exploitation de ces
prédictions devrait permettre d’une part d’améliorer les performances du système (adaptation) et
d’autre part de définir un détecteur de nouveauté (curiosité, surprise. . . ) réagissant à des données
sortant de l’épure déterminée par un prédicteur neuronal (après apprentissage de la distribution
des données).

Intégration d’information multimodale
Dans une deuxième phase, nous chercherons à utiliser ces mêmes techniques pour maitriser des
tâches plus complexes telles que l’intégration d’informations proprioceptives dans le codage des
lieux. La nature même de cette intégration étant méconnue, différentes stratégies de fusion entre
ces informations seront explorées.
D’un point de vue modèle neurobiologique, la fusion d’informations visuelles avec des informa-
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tions idiothétiques devrait conduire à une amélioration notable de la stabilité des champs de lieu
multimodaux en comparaison de champs issus d’une seule modalité. Cette fusion devra permet-
tre la création de cellules de lieux plus robustes à des changements de l’environnement (variation
de luminosité, perte d’amers lointains, fonctionnement épisodique de la modalité visuelle ...).
La recalibration de l’odométrie par des informations visuelles devrait également permettre d’améliorer
la fiabilité de ces informations lors de navigations dans de grands environnements (limitation de
la dérive idiothétique, robustesse aux fermetures de boucles et au kidnapping...).
L’impact des mécanismes de fusion/compétition entre modalités sur la stabilité et l’exactitude
de l’information de position (lieux) sera étudiée dans le cadre de tâches de navigation sensori-
motrices (ronde, retour à un lieu appris).

Auto-évaluation
Les travaux présentés dans cette thèse visent à doter nos systèmes robotiques de propriétés leur
permettant de sélectionner les informations les plus pertinentes et d’adapter jusqu’à leurs com-
portements et leurs buts en fonction de l’évaluation de la situation rencontrée. Nous ferons l’hy-
pothèse que les mécanismes de fusion impliquent la nécessité de prédire l’apport d’une modal-
ité pour la reconnaissance d’un état de la même manière que juger le succès ou l’échec d’un
comportement nécessite la prédiction de l’évolution d’un certain nombre de variables liées à la
reconnaissance des états cibles. Il est donc légitime de supposer que ces différents problèmes
pourraient reposer sur un système de prédiction générique capable de capturer rapidement les
informations statistiques caractérisant une situation donnée pour faire des prédictions sur l’évo-
lution de cet état. L’incapacité à prédire l’état courant pourrait alors être vue comme un signal de
renforcement négatif impliquant la remise en cause du comportement en cours et l’apprentissage
de nouveaux états [P. Andry, 2002].

Processus émotionnels
Dans ce cadre, la modélisation des émotions semble indispensable à la fois au méta-contrôle
de nos mécanismes cognitifs [Damasio, 1995; LeDoux, 1992; Panksepp, 1998] mais aussi pour
communiquer de manière pré-verbale nos états internes. Les travaux en psychologie et neurobi-
ologie montrent l’importance d’introduire des mécanismes émotionnels au coeur même des sys-
tèmes d’Intelligence Artificielle [Damasio, 1995; Picard, 1997; Canamero and Gaussier, 2004].
On retrouve ainsi toute une gamme de modèles permettant aux robots de détecter de la nou-
veauté, de prédire le rythme d’une interaction [Andry et al., 2001], de devenir curieux [Oudeyer
et al., 2007] afin qu’ils puissent développer de manière autonome de nouvelles compétences
dans un cadre "open ended" (à horizon temporel ouvert). L’approche bio-inspirée basée sur des
modèles émotionnels pour le méta-contrôle est encore peu explorée [Balkenius et al., 2009;
Canamero and Gaussier, 2004; Mannella et al., 2008]. Nous nous intéresserons ainsi à com-
prendre comment les émotions peuvent moduler les motivations ou les «drives» contrôlant un
robot.

Chez les mammifères, la régulation des comportements est liée aux interactions entre dif-
férentes structures dites limbiques. Nos émotions régulent nos comportements (ex. en cas de
danger, arrêt des taches en cours et déclenchement d’un comportement de fuite ou d’agression)
mais elles sont elles même régulées par d’autres processus cognitifs (la surprise liée à la détec-
tion d’une nouveauté par exemple). Différents courants théoriques s’affrontent et opposent des
modèles d’émotions élémentaires [Ekman, 1984] à des modèles dimensionnels (passage continu
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d’une émotion à une autre) [Spencer, 1870; Wundt and Judd, 1897] et discutent de la primauté
des mécanismes cognitifs ou viscéraux dans la genèse des émotions.
Dans ces travaux, nous ne tenterons pas de prendre parti au départ sur ces questions mais
chercherons à utiliser dans un cadre restreint les données et modèles computationnels disponibles
sur la détection de nouveauté et la gestion des comportements (modèles des ganglions de la
bases, de l’hippocampe, de l’amygdale et du cortex préfrontal) pour en déduire les règles de
régulation les plus simples possibles et tester leurs effets comportementaux dans des tâches de
navigation autonome.

Portrait-Robot

Les travaux réalisés dans cette thèse ont été menés sur 2 robots mobiles : la plateforme
mobile d’intérieur Robulab, et celle adpatée à la navigation en environnement extérieur Roburoc

de Robosoft.

FIGURE 2 – Plateforme robotique mobile Robulab de Robosoft. Le robot est composé d’une base mobile, d’un corps
contenant le pc embarqué et d’une tête supportant la caméra sur servomoteur. La boussole est positionnée au sommet
d’un mat afin d’empécher d’éventuelles interférences par l’électronique embarquée. Le système de localisation n’est
jamais utilisé par le robot. Il permet seulement d’enregistrer la trajectoire de celui-ci.

Les plateformes sont composées de 3 parties distinctes, à savoir une base mobile (Robulab
PC/104) qui permet au robot de se mouvoir, un corps comprenant un coffre au sein duquel se
trouve un ordinateur embarqué (Carte mini ITX i7), puis une "tête" composée d’une caméra
montée sur servomoteur. Les robots sont également munies de microcontroleurs (Arduino) pour
contrôler le matériel embarqué ainsi que d’un routeur WiFi pour communiquer avec une ma-
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FIGURE 3 – Plateforme robotique mobile Roburoc de Robosoft. La base mobile est munie de 4 roues motrices tout
terrain adaptées aux environnements extérieurs. Le corps contient le pc embarqué protégé à l’intérieur d’un coffre, un
pc portable permettant un contrôle du robot. La caméra est soutenue par une plateforme stabilisatrice. L’électronique
est recouverte d’un film transparent et l’ensemble est surmonté d’un parapluie dépliable afin de resister à l’humidité.
Une bâche étanche est transporté dans le sac à dos du robot en cas d’averse.

chine distante si besoin. Les 2 plateformes sont munies de capteurs de proximité utilisés pour
l’évitement d’obstacle, d’une boussole magnétique ainsi que d’autres capteurs plus spécifiques.
Nous classerons ces capteurs en deux catégories selon qu’ils mesurent un état interne au robot
ou bien un état externe relatif à son environnement. Dans le premier cas, nous parlerons de pro-

prioception ou de modalité sensorielle idiothétique (e.g odométrie, accéléromètre, gyroscope,
indicateur de charge de la batterie). Dans le second cas, nous parlerons d’extéroception ou de
modalité sensorielle allothétique (e.g. caméra, capteurs ultra-son, capteurs infra-rouges, capteur
thermique, boussole magnétique). Pour une liste complète du matériel embarqué, on pourra se
référer à l’annexe C.
Les 2 plateformes que nous utiliserons sont des robots mobiles à roues non holonômes. Cette
contrainte implique que le robot ne peut effectuer de translation omnidirectionelle. La locomo-
tion à l’aide de roues exploite la friction de contact, dont la nature (régularité, matériaux) à une
forte influence sur les propriétés du mouvement.
Dans le cas du robot d’intérieur (fig. 2), les 2 roues sont pleines et disposées de part et d’autre
de la base. Le centre instantané de rotation est donc situé au milieu des 2 roues ce qui permet
un rayon de braquage nul (rotation sur place à vitesse nulle). En condition intérieure (sol plan),
nous considèrerons qu’il y a roulement sans glissement de la roue sur le sol. Pour vérifier cette
condition, il est nécessaire que le contact soit ponctuel et que les roues soit indéformables.
Dans le cas du robot d’extérieur (fig. 3), les 4 roues tout terrain sont parallèles 2 à 2, ce qui ne
permet pas un rayon de braquage nul. De plus, alors qu’il est raisonnable de dire que des roues
pleines sont indéformables, cette hypothèse est fausse si l’on considère des roues équipées de
pneus. Une telle contrainte, ajoutée a celle d’un sol accidenté en environnement extérieur, im-
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plique des glissements qui ne sont cette fois plus négligeables.

Plan de la thèse
Ce manuscrit se décompose en 7 chapitres distincts.

Dans le chapitre 1, j’essaierai d’aborder de manière didactique les outils nécessaires à la com-
préhension des modèles et méthodes que nous utiliserons tout au long de ces travaux. Nous
aborderons les bases du formalisme neuronal, de l’apprentissage par conditionnement, de la
catégorisation, de la décision ainsi que de l’importance de l’aspect dynamique dans les proces-
sus neuronaux.

Dans le chapitre 2, nous passerons en revue un état de l’art des modèles permettant la naviga-
tion autonome d’un robot mobile. Après un bref rapprochement entre les méthodes historiques
utilisées pour la navigation maritimes et celles utilisées en robotique mobile, nous comparerons
les méthodes dites "classiques" avec d’autres modèles inspirés du comportement animal. Nous
verrons que les techniques de SLAM (Simultaneous Localisation And Mapping) se basent prin-
cipalement sur l’idée de la construction d’une carte interne détaillée de l’environnement. Cette
carte doit permettre au système de naviguer de manière précise dans cet environnement. Ces
méthodes classiques montrent leurs limites face à des environnements dynamiques et/ou de
grandes tailles. Nous verrons comment des solutions simples et robustes, abordant le problème
sous un autre angle, ont pu émerger de la nature. Dans le cadre de l’approche bio-inspiré, je
présenterais le modèle de cellules de lieux hippocampiques que nous exploiterons comme base
du modèle de navigation visuelle dans la suite de ces travaux.

Dans le chapitre 3, je présenterai un parallèle entre l’approche neuronale et l’approche
bayésienne en appliquant cette comparaison au modèle de navigation visuelle présenté précédem-
ment. Après une description des limitations du modèle d’apprentissage figé précédent, nous
procéderons à une ré-écriture du modèle sous une forme probabiliste. Je proposerai ensuite une
reflexion et des solutions au problème de l’extraction de l’information pertinente pour la tâche.
A partir de cette comparaison, je montrerai comment un robot est capable d’apprendre à prédire
un amer visuel à partir de la perception de son azimut (sa position angulaire). De la même
manière, je montrerai comment construire des cellules de lieu "probabilistes" en apprenant à
prédire un lieu à partir de la perception d’une constellation d’amers-azimuts donnée. Pour cela,
je proposerai un modèle neuronal capable d’estimer des densités de probabilités à partir d’ob-
servations statistiques de l’environnement. Ce modèle de prédiction uni-modal constituera la
première brique d’auto-évaluation du système (l’évaluation de la pertinence des informations
qu’il reçoit).

Dans le chapitre 4, nous implémenterons une nouvelle stratégie de navigation basée sur une
localisation idiothétique, c’est à dire une représentation des lieux construite à partir d’informa-
tions proprioceptives. En partant d’un mécanisme simple d’intégration de chemin (présenté au
chapitre 2), nous proposerons un modèle de cellules de grille, enregistrées dans le cortex entorhi-
nal dorso-médian des rats [Hafting et al., 2005]. Nous analyserons les possibilités et limitations
de ces cellules pour la navigation. Nous proposerons un modèle permettant d’obtenir des cellules
de lieu idiothétiques uniquement alimentées par l’information de ces cellules de grilles.

Après avoir analysé en détails ce nouveau modèle de cellules de lieu idiothétiques, nous nous
intéresserons dans le chapitre 5, à la manière dont peuvent être fusionnées les représentations
issues du modèle visuel et du modèle idiothétique. Nous proposerons un modèle de fusion sim-
ple afin de générer des cellules de lieu multimodales, c’est à dire des cellules dont l’activation
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dépend à la fois d’informations allothétiques et idiothétiques. Plusieurs expériences sur robot
réel rendront compte de la capacité du modèle à conserver une reconnaissance cohérentes lors
de perturbations extérieures (ambiguités visuelles, kidnapping et fermeture de boucle).
Pour finir, nous ouvrirons la discussion sur la fusion de modalités en proposant un modèle
générique pour l’intégration d’informations multi-modales (ne se limitant pas à 2 modalités).
Ce modèle de prédictions intermodales constituera la seconde brique d’auto-évaluation du sys-
tème (l’évaluation de l’adéquation existant entre ces différentes sensations).

Le chapitre 6 se focalisera sur l’auto-évaluation des comportements exhibés par le système.
En partant d’un état de l’art sur les modèles de détection de nouveauté et les théories de la
perception, je proposerai un modèle capable d’apprendre à reconnaitre la dynamique résultante
du couplage entre sensations et actions. L’apprentisssage de cette dynamique forme un mod-
èle interne des interactions du robot avec son environnement : un modèle de ses perceptions.
La surprise (erreur de prédiction) engendrée par une dynamique sensori-motrice inhabituelle
renseigne alors le système sur d’éventuelles anomalies de son comportement. Ce modèle de dé-
tection de nouveauté constituera la troisième brique d’auto-évaluation du système, l’évaluation
de son comportement.

Dans le chapitre 7, nous verrons que le fait de détecter un comportement inhabituel ne nous
renseigne pas pour autant sur son inefficacité. Le système doit également surveiller l’évolution
de la surprise dans le temps pour pouvoir juger de la pertinence de celle-ci. Je montrerais com-
ment un contrôleur émotionnel au second ordre peut faire usage de cette détection de nouveauté
pour réguler le comportement et ainsi permettre au robot d’utiliser la stratégie la plus adaptée à
la situation rencontrée. Par ailleurs, un modèle simpliste de frustration poussera le robot à ini-
tier une intéraction avec son professeur lorsqu’il détecte qu’il se retrouve dans une impasse. Ce
mécanisme permet au robot d’identifier les situations qu’il ne maitrise pas dans le but d’affiner
son apprentissage par le biais d’une intéraction qu’il à lui même initié, à l’instar de certains
processus développementaux.

Pour finir, nous discuterons des différentes problématiques abordées ainsi que des apports
de ces travaux relatifs à l’autonomie en robotique mobile.
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Une chose est particulièrement frappante dans le cas de la colonie d’insectes : con-

trairement à ce qui se passe avec le cerveau, nous n’avons aucun mal à admettre

deux choses : a) la colonie est composée d’individus ; b) il n’y a pas de centre ou de

“moi” localisé. Pourtant, l’ensemble se comporte comme un tout unitaire et, vu de

l’extérieur, c’est comme si un agent coordinateur était “virtuellement” présent au

centre. C’est ce que j’entends lorsque je parle d’un moi dénudé de moi : une config-

uration globale et cohérente qui émerge grâce à de simples constituants locaux, qui

semble avoir un centre alors qu’il n’y en a aucun [...] pp. 85-87

– F. Varela. “Quel savoir pour l’Éthique”

CHAPITRE 1

Outils du cybernéticien

Le but de ce chapitre est de fournir une vue d’ensemble des outils nécessaires à la com-
préhension des modèles et méthodes développé(e)s tout au long de ce manuscrit. Les notions
présentées seront abordées de manière volontairement didactique afin de rendre la lecture de
cette thèse accessible au lecteur non-initié.
Nous aborderons brièvement les bases du formalisme neuronal en présentant le fonctionnement
d’un neurone biologique et de son homologue, le neurone formel. Nous parlerons de groupe

neuronal pour désigner une population de neurones partageant des caractéristiques communes :
une fonction et/ou une règle d’apprentissage identique.

Nous introduirons ensuite le concept d’apprentissage, concept clé pour l’ensemble des ap-
plications utilisant des réseaux de neurones artificiels. Un réseau de neurones peut apprendre en
modifiant la valeur de ses poids synaptiques en fonction des entrées qu’il reçoit. La modification
de ces poids autorise l’apprentissage d’associations et la catégorisation des signaux d’entrées en
différentes classes. Un signal de neuromodulation permet de moduler la vitesse d’apprentissage
du réseau.
Ces capacités d’apprentissages sont cruciales pour rendre un agent autonome et capable de faire
face aux aspects dynamiques, changeants et complexes du monde réel. Elles permettent de cap-
turer les régularités statistiques du monde en filtrant naturellement le bruit présent. Elles perme-
ttent aussi à l’animal de s’adapter au mieux à son environnement, par la capacité à reconnaître
des lieux pour se déplacer efficacement, la capacité d’apprendre de ses erreurs ou encore celle
de détecter une situation anormale et fuir en cas de danger.
Le signal de neuromodulation peut provenir de stimuli externes (renforcement positif ou négatif
de la part de l’environnement ou d’un autre animal), mais il peut aussi être généré en interne
par certains mécanismes compétitifs et l’usage de seuils liés aux niveaux physiologiques de
l’animal (faim, soif, émotions, etc...). Ces mécanismes générant des signaux de modulation de
l’apprentissage et/ou du comportement ne sont pas directement liés à l’environnement et sont
principalement issus de décisions internes. Cela pose la question de comment fonctionnent ces
processus décisionnels à l’oeuvre dans le cerveau. De tels mécanismes sont utilisés dans le cadre
de l’apprentissage non-supervisé, c’est à dire un apprentissage autonome. L’agent prend la dé-
cision d’apprendre ou non en fonction de ses propres motivations et non de facteurs extérieurs.

L’apprentissage n’est pas la seule caractéristique intéressante de l’approche neuronale. Nous
aborderons succinctement l’intérêt du codage en population et celui des réseaux récurrents. Plus
particulièrement, nous nous attarderons sur les mécanismes de compétition, très utilisés dans
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1.1. UNE BRÈVE INTRODUCTION AUX RÉSEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

mes travaux. L’intérêt d’une compétition réside dans le fait que des neurones en rivalité réalisent
un processus décisionnel doté de propriétés intéressantes. La décision, nous le verrons, est égale-
ment une caractéristique essentielle pour la survie et l’autonomie d’un agent.

1.1 Une brève introduction aux réseaux de neurones artificiels

Un réseau de neurones artificiels est un modèle computationnel utilisé pour réaliser un en-
semble de traitements en certains points semblables à son homologue biologique. Le premier
modèle mathématique du neurone biologique a été proposé par McCulloch et Pitts en 1943 [Mc-
Culloch et al., 1943] et a été repris en 1958 par Rosenblatt [Rosenblatt, 1958] dans son célèbre
modèle du Perceptron. Le perceptron est un classifieur linéaire composé de couche de neu-
rones formant un réseau. Chaque neurone du réseau est une unité computationnel effectuant une
somme pondérée de ses entrées. L’information en entrée peut provenir d’un capteur (e.g. rétine)
ou bien de la sortie d’autres neurones. Chaque entrée e est pondérée d’un poids synaptique w,
modulant l’importance de certaines entrées par rapport à d’autres dans le résultat en sortie (voir
fig. 1.1).
Pour n entrées, le calcul de l’activité (ou potentiel) Pi d’un neurone i est donc défini tel que :

Pi =
n
∑

1

xn.wn (1.1)

Ce potentiel de sortie peut ensuite subir une transformation non-linéaire par le biais d’une
fonction d’activation, usuellement un seuillage ou bien une base radiale (e.g. base sigmoïdale),
prodiguant ainsi nombre de propriétés intéressantes. Il est important de bien choisir la fonction
d’activation pour obtenir un modèle utile en pratique. Dans la suite de ces travaux, nous utilis-
erons principalement une fonction d’activation linéaire ou bien un seuillage binaire tel que :

Seuillage binaire : Sb(P ) =

{

1 si P > S

0 sinon.
(1.2)

Avec S, un seuil particulier.
Bien que la réponse réelle d’un neurone biologique soit souvent impulsionnelle (spike), le mod-
èle approxime l’activité de sortie par un potentiel d’activité, ou fréquence moyenne de décharge.
Certains modèles plus fins prennent en compte cet aspect impulsionnel (spiking neurons) dont
le premier a été introduit par [Hodgkin and Huxley, 1952].
Nous allons maintenant nous concentrer plus précisément sur les règles qui permettent à ces
réseaux d’apprendre par association.

1.2 Conditionnement

L’apprentissage associatif, ou apprentissage par conditionnement est une des techniques
d’apprentissage les plus simples observée chez l’animal. C’est le physiologiste Pavlov qui,
le premier, introduisit la notion de conditionnement classique [Pavlov, 1927] illustré dans sa
fameuse expérience de conditionnement du chien (voir fig. 1.2). Pavlov avait remarqué que la
vue ou l’odeur de la nourriture (stimulus inconditionnel (US)) activait de manière réflexe une
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FIGURE 1.1 – Comparaison entre neurone biologique et neurone formel. A - Le neurone biologique intègre l’ac-
tivité présente sur ses dendrites (entrées). La fréquence (ou potentiel) de décharge de l’axone (sortie) dépend de
cette activité dendritique. Les terminaisons neuronales viennent se connecter aux dendrites d’autres neurones via
des synapses. B - Le fonctionnement du neurone formel est assez similaire : la sortie est fonction de la somme des
entrées par les poids synaptiques. L’utilisation d’une fonction d’activation radiale permet de traiter des problèmes
non-linéaires.

salivation de la part du chien. Pavlov présentait ensuite, de manière répétée, le son d’une cloche
(stimulus conditionnel (CS)) à chaque fois que la nourriture est présentée au chien. Au bout
d’un certain temps, le son de la cloche est associé à la nourriture et active donc la salivation du
chien, et ce même lorsque la nourriture n’est pas présentée. L’apprentissage consiste donc en
l’association d’un stimulus nouveau à un stimulus réflexe (e.g. si une réaction réflexe R survient
suite à la perception d’un stimulus particulier (e.g. une odeur), il est possible d’apprendre à
déclencher cette même réaction R suite à la perception d’un son en faisant systématiquement
précéder l’odeur par le son).

Quelques années plus tard, Thorndike et Skinner ont introduit la notion de conditionnement
instrumental (ou opérant) [Skinner, 1938] qui rend compte de l’aptitude des animaux à apprendre
le lien entre 2 événements et ce quel que soit la nature de ces événements (stimulus externe,
action, etc..). Skinner distingue le conditionnement opérant du conditionnement classique par le
fait que la réponse ne soit pas une réaction réflexe de l’organisme.

L’animal est donc capable d’apprendre une association entre 2 stimuli présentant un lien
apparent. Ce lien apparent amène au concept clé de corrélation. 2 stimuli sont corrélés s’ils
sont liés d’une manière ou d’une autre. Le type le plus simple de liaison est la relation affine.
Dans le cas de deux variables, elle se calcule au travers d’une régression linéaire. La mesure
de la corrélation linéaire entre les deux se fait alors par le calcul du coefficient de corrélation
linéaire. Ce coefficient est égal au rapport de leur covariance et du produit de leurs écarts types.
Le coefficient de corrélation est compris entre -1 (anti-corrélation) et 1 (corrélation maximum).
Attention toutefois à ne pas confondre corrélation et causalité. Deux événements peuvent être
corrélés sans pour autant impliquer un rapport de cause à effet. Par exemple, la probabilité de
mourir n’augmente pas lorsque l’on se trouve dans un lit d’hôpital, mais on y est généralement
pour soigner une maladie, et lorsque l’on est malade la probabilité de mourir est plus grande.
Confondre ces 2 concepts peut amener à des raisonnements biaisés comme en joue l’humoriste
Coluche :
« 1/3 des accidents de la route étant dus à des conducteurs alcooliques, qu’attend-on pour punir
les 2/3 de conducteurs sobres responsables de la majorité des accidents ? »

L’un des algorithmes applicables pour modéliser un conditionnement classique est le principe
de réduction des erreurs quadratiques moyennes (Least Mean Square (LMS)) proposé en 1960
par [Widrow and Hoff, 1960]. Cet algorithme permet un apprentissage supervisé d’un flux d’ac-
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FIGURE 1.2 – Conditionnement classique : A - La vue de la nourriture (stimulus inconditionnel) fait saliver le chien
de façon réflexe (poids synaptique = 1). B - Le son d’une cloche (stimulus neutre) n’a au départ aucun effet sur la
salivation (poids synaptique nul). C - Pendant la phase de conditionnement, on présente de façon répétée la nourriture
et le son de cloche simultanément. Le poids synaptique liant la cloche et la salivation se renforce progressivement. D
- Une fois le conditionnement terminé, le son de la cloche activera la salivation même en l’absence de nourriture.

tivité d’entrée. C’est une méthode d’optimisation qui consiste en la modification des poids
synaptiques w jusqu’à trouver l’erreur quadratique moyenne minimale entre l’entrée e et la
sortie désirée Sd.
Dans l’exemple suivant, nous considérons un réseau à 3 neurones. Un neurone code pour le sig-
nal d’entrée Ei, un autre pour la sortie désirée Sdj et enfin un troisième représente la sortie Sj

du système. Ici il n’y a donc qu’un seul poids synaptique wij , reliant l’entrée Ei à la sortie Sj .
Le système commence à apprendre lorsque qu’il existe une différence de potentiel entre la sortie
réelle S et la sortie désirée Sd. Son unique but est de faire diminuer cette différence en modi-
fiant la valeur du poids wij . L’adaptation du poids wij est d’autant plus forte que la différence
Sdj − Sj est grande. Voici l’équation décrivant cette règle d’apprentissage :

∆wij = λEi.(Sdj − Sj) (1.3)

Le paramètre λ permet de contrôler la vitesse d’apprentissage (λ < 1). A chaque itération, l’al-
gorithme calcule également la nouvelle valeur du poids wij et de la sortie Sj :
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wij(t+ 1) = wij(t) + ∆wij(t) (1.4)

Ces apprentissages par conditionnement ont été largement utilisés dans le cadre de recherches
impliquant des réseaux de neurones artificiels [Grossberg and Morahan, 1971; Grossberg, 1972a;
Rescorla, 1967]. Il existe également d’autres méthodes d’apprentissage associatif comme la rè-
gle de Hebb [Hebb et al., 1949] ou encore la classe des apprentissages par renforcement initiée
par [Klopf and Laboratory, 1972; Klopf, 1975] puis adapté par [Anderson et al., 1983]. L’ap-
prentissage par renforcement fait référence à une classe de problèmes dont le but est d’apprendre
à partir d’expériences, ce qu’il convient de faire en différentes situations de façon à optimiser
une récompense au fil du temps. On peut par exemple considérer un agent autonome, plongé
au sein d’un environnement, devant prendre des décisions en fonction de son état courant. En
retour, l’environnement procure à l’agent des récompenses, qui peuvent être positives ou néga-
tives. L’agent cherche un comportement décisionnel optimal appelé stratégie ou politique : une
fonction associant à l’état courant l’action à exécuter. Cette politique est optimale si elle permet
à l’agent de maximiser la somme des récompenses au cours du temps.
Parmi les premiers algorithmes d’apprentissage par renforcement, on compte le TD-learning

(Temporal Difference learning) initié par [Sutton, 1988] et une de ses variantes célèbre : le
Q-learning (Quality learning) proposé par [Watkins and Dayan, 1992]. On pourra se référer à
[Wiering and van Otterlo, 2012] pour un état de l’art sur les différentes méthodes d’apprentissage
par renforcement.

Formellement, la base du modèle d’apprentissage par renforcement consiste en :
1. un ensemble d’états S de l’agent dans l’environnement.
2. un ensemble d’actions A que l’agent peut effectuer.
3. un ensemble de valeurs scalaires "récompenses" R que l’agent peut obtenir.

À chaque pas de temps t, l’agent perçoit son état St et l’ensemble des actions possibles dans
cet état A(st). Il choisit une action qui implique un changement d’état et parfois une récompense.
L’algorithme doit permettre à l’agent de développer une politique Π : S → A qui lui permette
de maximiser le cumul de récompenses R =

∑

t λt.rt (λt est un facteur compris entre 0 et 1
permettant de prendre en compte les récompenses plus ou moins loin dans le futur pour le choix
des actions de l’agent).
L’apprentissage par renforcement est particulièrement adaptée aux problèmes nécessitant un
compromis entre la quête de récompenses à court terme et celle de récompenses à long terme.

Nous allons nous intéresser maintenant aux mécanismes génériques de compétition qui
seront utilisés tout au long de ces travaux.

1.3 Compétition

Les mécanismes de compétition sont un type de réseaux dont la topologie caractéristique (la
façon dont les neurones sont connectés à leur voisins) permet à chaque neurone de se mesurer
aux autres pour le partage de l’activité neuronale. La compétition est le résultat d’une dynamique
d’inhibition réalisée par le biais de connections latérales inhibitrices. Ces processus naturels
de compétition permettent une prise de décision, à l’instar d’un système de vote. Prendre des
décisions s’avère bien souvent être une caractéristique indispensable pour assurer la survie de
l’animal.
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1.3.1 Winner Takes All

L’idée de base du Winner Takes All (WTA) provient des modèles connexionistes [Grossberg,
1976, 1988; Kohonen, 1984; Feldman and Ballard, 1982]. Ils permettent de simuler les mécan-
ismes de compétition existant au sein d’une population de neurones. Des liaisons inhibitrices
latérales permettent de simuler le processus de compétition. Après convergence, seul le neurone
ayant la plus grande activité reste actif et inhibe tous les autres [Rumelhart and Zipser, 1986;
Lippmann, 1987; Carpenter and Grossberg, 1988; Lee et al., 1999].
Considérons deux neurones i et j possédant chacun une seule entrée et une seule sortie (voir fig.
1.3). Une excitation en entrée activera le neurone concerné qui déchargera à son tour (potentiel
d’activité sur sa sortie). Supposons que les 2 neurones soit connecté entre eux par des connec-
tions inhibitrices, de telle sorte que lorsque i est activé, il tende à inhiber j, et réciproquement.
Une liaison inhibitrice sera représentée par un poids synaptique négatif. Supposons maintenant

FIGURE 1.3 – Principe d’un mécanisme de compétition. A - Réseau minimaliste de compétition entre 2 neurones i

et j. Chaque neurone possède une seule entrée et une seule sortie. Chaque neurone est relié à l’autre par une connexion
inhibitrice (-1). Au temps t1, i et j reçoivent une excitation très similaire (respectivement 0.6 et 0.5). Au fil du temps,
le neurone le plus actif prend le dessus sur l’autre (t2, t3 puis t4). A régime permanent (t4), le réseau est parvenu à
prendre une décision. B - Un réseau de compétition comportant plus de neurones fonctionne selon le même principe :
chaque neurone tente d’inhiber les autres via des connections inhibitrices. Pour une prise de décision plus rapide, les
neurones peuvent s’auto-exciter via une connexion récurrente.

que les 2 neurones soient excités par une activité très similaire (e.g. 0.5 et 0.6), alors au fil du
temps le réseau s’éloignera de cet état instable. L’unité la plus active au départ tendra vers une
activité maximum et la moins active vers une activité minimum. Ce principe peut se généraliser
à un plus grand nombre d’unités. Il suffit que chaque neurone inhibe l’ensemble des autres neu-
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rones par des connections latérales négatives/inhibitrices. En plus des connections inhibitrices,
chaque neurone peut également s’auto-exciter par le biais d’un lien récurrent, ce qui accélére le
processus de déséquilibre.
La variation du potentiel d’action d’un neurone xi du groupe est définie par :

dxi

dt
= αxi − β

K
∑

k 6=i

xk + Ii (1.5)

Avec K le nombre de neurones du groupe, Ii l’activité entrante du neurone i, α ∈ 0, 1 le poids
du lien récurrent autoexcitateur du neurone i et β ∈ 0, 1 le poids des liens inhibiteurs provenant
des autres neurones du groupe.
Un réseau possédant ce type de topologie inhibitrice assure qu’un seul et unique neurone possède
tout le potentiel d’activité lorsque le réseau à atteint un régime permanent.
Ce mécanisme très simple permet de faire émerger une fonction de prise de décision en utilisant
un nombre minimum de règles rudimentaires impliquant un équilibre instable, sans besoin de
prescrire une procédure complète.
Le fait de jouer sur la fonction d’activation des neurones permet d’obtenir une compétition plus
ou moins stricte. Plusieurs gagnants peuvent ainsi être conservés ("Soft WTA" ou "k-WTA")
[Maass, 2000].

1.4 Classification

Pour reconnaître, apprendre et agir dans un environnement aussi complexe que celui que
nous connaissons, un des aspects nécessaires est de recourir à des méthodes de classification.
Ces méthodes permettent de capturer les caractéristiques importantes des signaux sensoriels
pour en former des abstractions, c’est à dire des informations de plus haut niveau permettant à
l’animal de généraliser.
La classification est un domaine vaste qui propose des méthodes pour réaliser un partitionnement
de données (data clustering). Elle permet de diviser un ensemble de données en différents en-
sembles homogènes, en ce sens que les données de chaque sous-ensemble partagent des carac-
téristiques communes, qui correspondent le plus souvent à des critères de proximité que l’on
définit en introduisant des mesures de distances ou de similarités entre objets. La classification
peut être supervisée ou non. Ici nous nous limiterons au cas non-supervisé.
L’algorithme des k-moyennes (k-means) [MacQueen, 1967] est l’une des méthodes d’appren-
tissage non-supervisé les plus simples qui illustre bien la façon dont il est possible de classifier
des données. Cette méthode propose de catégoriser un ensemble de données au sein d’un certain
nombre de classes (clusters), dont le nombre est fixé à priori. L’idée maîtresse est de définir k
centroïdes, un par classe. Ces centroïdes sont placés aléatoirement dans l’espace des données
tout en s’assurant qu’ils soient autant que possible loin les uns des autres (voir fig. 1.4). Cha-
cune des données est associée au centroïde le plus proche. A chaque itération, la position de
chaque centroïde est mise à jour en calculant le barycentre des données qui lui sont associées.
L’opération est répétée jusqu’a atteindre un état de convergence à partir duquel les positions des
centroïdes se sont stabilisées. Le but de l’algorithme est de minimiser la fonction de l’erreur
quadratique J.
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FIGURE 1.4 – Classification par la méthode des k-moyennes (k-means) : illustration du principe pour 5 classes
(k=5). A - A l’initialisation, k=5 classes (points noirs) sont réparties de manière aléatoire dans l’espace des données
(points colorés). 5 catégories (zones colorés) sont créées en associant chaque donnée à la classe la plus proche. Les
partitions représentent un diagramme de Voronoï [Voronoi, 1908]. B, C - A chaque itération, le centroïde de chaque
catégorie devient la nouvelle moyenne de la classe. Cette opération est répétée jusqu’a atteindre convergence. D -
Après convergence, les moyennes de chaque classe ne sont plus modifiées. Le système à atteint une catégorisation
optimale des données.

J =

k
∑

j=1

n
∑

i=1

||x
(j)
i − cj ||

2 (1.6)

Où ||x
(j)
i − cj ||

2 est une mesure de distance entre une donnée x
(j)
i et le centroïde cj . Le

résultat est un partitionnement de l’espace des données en cellule de Voronoï [Voronoi, 1908].
Cet algorithme réalise la discrétisation de l’espace d’entrée en ne modifiant à chaque cycle
d’adaptation qu’un seul vecteur référent. Le processus d’apprentissage est donc très long. L’al-
gorithme de [Kohonen, 1984] propose une amélioration de la méthode des k-moyennes en tirant
profit des relations de voisinage pour réaliser une discrétisation dans un temps beaucoup plus
court.

Dans nos travaux, certains groupes de neurones seront utilisés en tant que groupe de caté-
gorisation, au sein desquels chaque neurone peut représenter une catégorie. Au départ, les poids
synaptiques sont initialisés avec des valeurs aléatoires permettant l’émergence d’un neurone
gagnant, élu représentant de la première catégorie codant pour l’entrée perçue. Un paramètre de
vigilance permet de définir la granularité des catégories. Lorsque l’entrée change, le groupe peut
être amené à recruter un nouveau neurone (nouvelle catégorie) si l’activité du neurone gagnant
devient inférieure à un paramètre de "vigilance". La modulation du seuil de vigilance par un sig-
nal de neuromodulation permettra de modifier, à la volée, la granulatité des catégories apprises.
Une vigilance faible impliquera une granularité grossière, et réciproquement. L’apprentissage
est là aussi réalisé au sein des poids, dont la modification au fil du temps est définie par :

∆wij = δkj (aj(t).Ei) (1.7)

avec k l’indice du neurone le plus actif (k = ArgMax(Cj)), δkj la fonction de Kronecker 1

1. Le symbole de Kronecker est une fonction à deux variables égale à 1 si celles-ci sont égales, et 0 sinon.

δki =

{

1 si i = k
0 sinon.

(1.8)
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utilisée pour ne modifier les poids des liens que vers la catégorie gagnante. aj(t) est une fonction
qui vaut 1 lorsque le neurone j est recruté et 0 sinon. Afin d’éviter un désapprentissage, le
neurone est recruté aléatoirement mais seulement s’il ne code pas déjà pour une catégorie. Au
moment du recrutement, on suppose qu’un mécanisme de compétition permet de mettre à 1 son
activité (et les autres à 0), ce qui permet de ne modifier ensuite que les poids synaptiques des
liens entre la couche d’entrée et le neurone recruté. Les poids des liens entrant du neurone recruté
sont modifiés pour correspondre au motif présent en entrée (voir fig. 1.5). Intuitivement, la forme
d’entrée est imprimée (copiée) dans les poids, ce qui permet au neurone recruté de "se souvenir"

de cette forme ultérieurement. L’activité de ce neurone est ensuite directement dépendante de
la nouvelle entrée qu’il perçoit. Si la forme perçue (en entrée) est identique à la forme apprise
précédemment (dans les poids), alors l’activité du neurone est maximale (Ck = 1) : le neurone
reconnaît la forme. Au contraire, si la forme perçue est complètement différente de celle apprise,
l’activité du neurone est minimale (Cj = 0) : le neurone ne reconnaît en rien cette nouvelle
forme.
A chaque itération, l’activité Cj du neurone j d’un groupe de catégorisation est définie par :

Cj = 1−
1

N

N
∑

i=1

|wij − Ei| (1.9)

avec N le nombre de neurones du groupe, Ei l’entrée et wij le poids synaptique du lien entre Ei

et Cj .

1.4.1 Champs de neurones dynamiques

S’inspirant des mêmes principes, beaucoup de recherches se sont consacrées à l’étude d’une
population de neurones (champ de neurones) plutôt qu’à celle du neurone particulier. Le nom-
bre de neurones présents dans ne serait-ce qu’une petite portion du cortex est immense. Partant
de ce constat, une nouvelle approche est apparue pour étudier des réseaux de neurones au sein
desquels l’espace est considéré comme continu. La topologie est telle que des neurones voisins
partagent des caractéristiques et activités semblables et donc que l’espace neuronal possède une
certaine continuité. Cette notion de continuité peut être approximée par un codage en popula-
tion, par opposition au concept de neurone grand mère. Le neurone grand mère est un concept
populaire qui consiste à considérer chaque neurone comme susceptible d’encoder une idée ab-
straite à lui tout seul. Selon ce principe, il existerait un neurone précis dans notre cerveau qui
s’active uniquement lorsque nous pensons à notre grand mère. De la même manière, un autre
neurone s’activerait lorsque l’on pense a un objet particulier ou un concept donné. Au vue du
caractère extrêmement distribué et redondant du cerveau, cette théorie est en fait peu plausible
même si elle présente l’intérêt certain d’être intuitive et accessible.
Le codage en population est, quant à lui, un moyen de coder l’information de manière distribuée
justement, au sein d’un groupe de neurones. Dans un tel codage, chaque neurone possède une
portion de l’information, mais l’information complète est uniquement accessible lorsque l’on
considère la réponse combinée d’un grand nombre de ces neurones. Un avantage de ce type
de codage pour la survie d’un animal est son caractère extrêmement redondant. Le réseau peut
alors se permettre la perte de quelques neurones sans que cela n’influe de manière dramatique
sur l’information globale traitée. Dans les chapitres suivants, nous utiliserons l’une ou l’autre de
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FIGURE 1.5 – Principe d’apprentissage et reconnaissance de formes. A - Suite à un signal de neuromodulation, un
neurone est choisi pour coder une nouvelle catégorie. La forme présente en entrée (la lettre A) est apprise en étant
mémorisée dans les poids synaptiques des liens entre la couche d’entrée et le neurone recruté. B - Un nouveau motif
est présent en entrée (la lettre C). De la même façon, la catégorie est apprise par un nouveau neurone dont les poids se
modifient. C - Après apprentissage, chaque neurone de sortie tente de reconnaître sa catégorie dans le nouveau motif
présent en entrée. Ici, le motif présenté est une version dégradée de la lettre A. Le neurone codant pour la catégorie A

est donc plus fortement activé que celui codant pour C.

ces représentations en fonction du problème à traiter.
A priori, la première tentative pour développer une théorie du continuum dans un champ neu-
ronal peut être attribuée à Beurle en 1956 [Beurle, 1956] qui observe des bulles d’activité dans
un tissu cérébrale. La théorie est reprise plus tard par Griffith [Griffith, 1963], puis par Wilson
et Cowan [Wilson and Cowan, 1973] qui ajoutent les concepts d’inhibitions et excitations du
voisinage ainsi que la notion de récurrence. Finalement, le modèle le plus utilisé actuellement
nous vient d’Amari [Amari, 1977] qui proposa sa théorie des champs de neurones dynamiques
quelques années plus tard. Selon cette théorie, les excitations sont locales tandis que les inhibi-
tions ne sont que distales. Le noyau d’interaction est un laplacien de gaussienne dont la forme
particulière rappelle celle d’un Chapeau Mexicain.

Le modèle d’Amari

L’intérêt du modèle d’Amari est qu’il possède quelques propriétés intéressantes de filtrage,
de stabilité ainsi qu’un compromis entre compétition et coopération, là ou un réseau de type
WTA reste sensible et seulement compétitif.
Considérons un champ de neurones (une population de neurones liés de proche en proche, for-
mant une carte de dimension x). Chaque neurone est connecté à ses voisins suivant une rè-
gle définie par le noyau d’interaction. Ce noyau est ici construit à l’aide d’une différence de
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gaussiennes (DoG), ce qui lui confère cet aspect reconnaissable de chapeau mexicain. Le centre
du noyau est excitateur, tandis que les bords sont inhibiteurs (voir fig. 1.6).
La dynamique du champ est modélisée par l’équation suivante :

FIGURE 1.6 – Principe du codage en population. 1 : Le noyau d’interaction est obtenu à partir d’une différence de

gaussiennes (DoG) centre-ON, donnant un profil en chapeau mexicain excitateur (+) en son centre et inhibiteur (-)
sur ses bords. 2 : Champ de neurones avec interactions latérales correspondantes. Chaque neurone excite ses voisins
proches et inhibe le voisinage lointain. L’information n’est pas encodée dans un unique neurone, mais est distribuée
au sein d’une population, formant ainsi une bulle d’activité.

τ.
u(x, t)

dt
= −u(x, t) + I(x, t) + h+

∫

zǫVx

w(z).f(x− z, t)dz (1.10)

Où u(x, t) représente l’activité d’un neurone x au temps t. I(x, t) est l’entrée du système. h est
une constante négative qui assure la stabilité du réseau. τ est le taux de relaxation du système.
w est le noyau d’interaction utilisé pour l’activation du champ. Vx est l’intervalle d’interaction
qui définit le voisinage. Cette équation confère à l’ensemble de la population des propriétés
d’attracteurs qui correspondent à des maxima locaux du champ d’activité. Le réseau réalise
également un compromis entre compétition et coopération qui nous sera utile par la suite. Par
exemple, imaginons que 2 bulles d’activité soient présentes en entrée (voir fig. 1.7). Si les 2
bulles sont suffisamment éloignées, la dynamique du champ tendra à en sélectionner une seule
(mode compétition). Par contre, si les 2 entrées sont suffisamment proches (dépendant de la
largeur du noyau), le champ convergera vers une seule et unique bulle en sortie. Cette bulle
résulte de la moyenne des 2 entrées (mode coopération), et son amplitude est supérieure à celle
des entrées (se référer à [Schöner et al., 1995] pour une démonstration mathématique).
La forme du noyau d’interaction est importante et doit être paramétrée en fonction de la tâche
désirée. La largeur de la bulle d’excitation (partie positive du noyau) peut être modulée par
exemple. Notons qu’un réseau de type "Winner Takes All" est un cas particulier de champ de
neurones pour lequel la bulle d’excitation du noyau est réduite au minimum (1 seul neurone).
Le réseau comprend également des liens récurrents (un pour chaque neurone), qui ne sont pas
illustrés sur les figures. Cette récurrence permet un lissage temporel et donc un filtrage efficace
contre le bruit ou les oscillations présentes en entrée. Par exemple, si une entrée apparaît de
manière épisodique suite au disfonctionnement d’un capteur, la dynamique temporelle du réseau
ne lui laissera pas le temps de s’imposer. Il est nécessaire qu’une entrée reste stable et immobile
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pendant un certain temps pour être considérée comme digne de confiance et ainsi faire émerger
une bulle d’activité en sortie.

FIGURE 1.7 – Compromis sélection/coopération. A - 2 entrées distantes à t0 tentent de s’inhiber l’une l’autre
puisque les bords du noyau d’interaction sont inhibiteurs. Le réseau converge vers une unique bulle d’activité à t1.
Le champ se comporte alors comme un réseau de compétition (WTA). B - 2 entrées proches viennent à fusionner
grâce au centre excitateur du noyau d’interaction. La bulle résultante est une moyenne des bulles d’entrée.

Le contrôle moteur dynamique de Schöner

Les champs de neurones d’Amari ont été utilisés pour résoudre le problème du contrôle mo-
teur, notamment grâce à la théorie des champs dynamiques (Dynamic Neural Fields - DNF) de
[Schöner et al., 1995]. En conservant les propriétés intéressantes des champs de neurones citées
plus haut, Schöner propose un moyen d’utiliser la continuité des bulles d’activités comme un
gradient que le système peut remonter, en considérant comme sortie motrice la dérivée locale
du champ d’activité. Nous utiliserons cette théorie comme référence pour le contrôle moteur de
nos robots dans la suite de ces travaux, c’est pourquoi il convient d’entrer plus en détails dans la
manière dont nous faisons usage de celle-ci.
Prenons l’exemple d’un robot, à la morphologie minimaliste, constitué d’un corps circulaire et
de 2 roues motrices centrées de part et d’autre de ce corps. Les rotations sur place sont donc
possibles. Le robot est muni de capteurs divers (caméra(s), détecteurs ultra-son, capteurs infra-
rouge, etc...) lui permettant de percevoir l’environnement tout autour de lui.
Nous nous intéressons à la manière idéale de représenter les informations provenant de ses cap-
teurs dans le but de réaliser une tâche de navigation. On partira de l’a priori que le robot est
non-holonome, naviguant dans un espace à 2 dimensions seulement (translation avant-arrière,
rotation gauche-droite). La troisième dimension spatiale sera négligée. Le comportement de
notre robot est donc soumis à 2 variables, qui sont la vitesse linéaire et la vitesse de rotation.
La vitesse linéaire pourra être constante (dans le cas le plus simple), ou bien modulée par la
proximité des obstacles alentours (plus l’obstacle est proche, plus le robot ralentit).
La vitesse de rotation devra être modulée par les motivations du robot. Par motivations nous
entendrons les objectifs internes du robot permettant de contrôler son comportement (drives).
Ceux-ci pourront être, par exemple, un cap à suivre pour rejoindre un but ou bien un obstacle à
éviter. L’utilisation de champs de neurones monodimensionnels semble tout indiquée pour en-
coder les différentes motivations dans l’espace pericorporel du robot (voir fig.1.8).
Par soucis de simplicité, considérons un champ de 360 neurones encodant les motivations à va-
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FIGURE 1.8 – Contrôle moteur utilisant les principes des champs de neurones dynamiques. A - L’espace peri-
corporel du robot est représenté par un champ d’attraction (1) et un champ de répulsion (2). Chaque neurone code
pour un angle particulier. La soustraction des 2 donne un champ Φ (3) contenant les valences motivationnelles de
l’agent (attraction pour les bulles positives, répulsion pour les négatives). Une dérivée du champ (4) forme des points
attracteurs et répulseurs. Une activité positive entraîne une rotation à droite tandis qu’une négative entraîne une ro-
tation à gauche. L’agent converge naturellement vers les attracteurs et diverge des répulseurs. Une lecture de valeur
analogique (5) permet de transformer le champ 4 en ordres moteurs. B - Vue de haut schématique du robot dans son
environnement. Chaque neurone du champ pericorporel code pour un angle particulier. Un but est perçu comme une
bulle positive (rouge) et un obstacle par une bulle négative (bleue).

lence positive (une source de nourriture, un chemin à suivre, une personne avec qui l’agent veut
interagir, etc...). Chacun des neurones de ce champ est le représentant d’une portion angulaire
de 1° autour du robot, de sorte que l’ensemble du champ couvre un panorama à 360 degrés. Une
bulle d’activité dans ce champ représente donc le cap à suivre vers un but, cap que le robot doit
essayer de maintenir.
De la même façon, un second champ similaire (360 neurones) représente les motivations à va-
lence négative (un obstacle, un danger, une zone interdite, etc...). Une bulle dans ce champ
représente un cap que le robot devra éviter.
Par la soustraction de ces 2 champs, nous obtenons un 3ème champ (que l’on nommera Φ). Ce
champ résume l’ensemble des motivations de l’agent, appétitives et aversives. Les activités de Φ
peuvent être positives (appétitives) comme négatives (aversives). Une simple dérivée du champ
Φ est réalisée au sein d’un 4ème champ. Elle permet de convertir ces potentiels de motivation en
potentiels de rotation, exploitable par le robot pour produire des mouvements. Une valeur néga-
tive déclenchera une rotation à gauche tandis qu’une valeur positive déclenchera une rotation
à droite. La vitesse de rotation est directement proportionnelle à l’amplitude de la motivation.
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Ainsi la dérivée d’une bulle positive donne un point attracteur (en terme de rotation), et celle
d’une bulle négative donne un répulseur (voir [Cuperlier et al., 2006] pour plus de détails). La
dérivée de Φ est définie telle que :

dΦ

dt
= fatt(Φ) + frep(Φ) (1.11)

Force attractive : fatt(Φ) = −λatt.sin(Φ− Φatt) (1.12)

Force répulsive : frep(Φ) = λrep.sin(Φ− Φrep) (1.13)

avec fatt(Φ) (respectivement frep(Φ)) la force de rotation correspondant à une motivation
appétitive (respectivement une motivation aversive). Et λatt (respectivement λrep) un coeffi-
cient d’amplitude associé à l’appétit (respectivement l’aversion). On notera que l’éventualité
d’un équilibre parfait n’est pas impossible. Si l’on imagine un obstacle séparant le robot de son
but dans un alignement parfait, alors les 2 bulles d’attraction et de répulsion s’annihileraient
mutuellement. En pratique, ce cas est peu probable dans un monde réel en raison du bruit résul-
tant de l’imperfection des capteurs et effecteurs (point d’équilibre instable).

L’intérêt d’adopter un codage par champ de neurones dynamique est triple. Il permet de
bénéficier des propriétés de filtrage et du compromis compétition/coopération. Le contrôle mo-
teur devient très intuitif et correspond à la dérivée du champ à la position considérée. Enfin, le
DNF prodigue une base au sein de laquelle peuvent être fusionnées les actions de stratégies de
natures très différentes, pourvu que ces actions adoptent le même codage et le même référentiel.
Nous utiliserons par la suite un champ de neurone dynamique de façon similaire pour représenter
l’espace pericorporel du robot et ainsi fusionner de manière efficace les orientations proposées
par différentes stratégies.
Malgré toutes leurs qualités indéniables, les champs de neurones dynamiques possèdent un in-
convénient de taille. Ils possèdent un nombre important de paramètres qui doivent être adaptés
pour chaque nouveau problème.
En d’autres termes, les champs de neurones dynamiques sont difficiles à paramétrer et peu en-
clins à s’adapter au changement, mais ils permettent toutefois d’obtenir une solution efficace
pour la fusion/sélection de stratégie, tout en proposant un cadre directement adapté au contrôle
moteur.

1.5 Discussion

Les outils et notions présentés dans ce chapitre ont été abordé(e)s de manière volontaire-
ment didactique pour rendre la lecture de cette thèse accessible au lecteur non-initié. Nous
avons abordé brièvement le fonctionnement du neurone formel, lequel sera l’unité de calcul
élémentaire de ses travaux. Nous avons pu voir que de telles unités sont capables d’apprendre
un stimulus d’entrée par la modification de leurs poids synaptiques. Même si le fonctionnement
physique reste le même, nous avons réalisé une distinction sémantique entre apprentissage par
association et apprentissage par catégorisation. Ainsi, nous parlerons de groupe de catégorisa-
tion pour désigner une population de neurones entraînés à reconnaître des formes à partir de
stimuli présents sur leurs entrées. Nous parlerons également de conditionnement pour désigner

- 38 -



CHAPITRE 1. OUTILS DU CYBERNÉTICIEN

un apprentissage de type conditionnement pavlovien.
Au delà de la notion d’apprentissage, nous avons pu voir le fonctionnement d’un codage en
population et son intérêt pour les processus de coopération et compétition dynamiques. Nous
exploiterons un tel codage au sein de champs de neurones dynamiques.
Enfin nous avons présenté les 2 plate-formes robotiques mobiles avec lesquels nous réaliserons
les différentes expériences. La plate-forme d’intérieur sera la plus utilisée.
Tout ces outils seront utilisés abondamment dans ces travaux et constituent donc une base néces-
saire à la compréhension de l’ensemble des chapitres qui vont suivre.
Dans le chapitre suivant, nous tenterons de situer notre approche dans la littérature existante sur
les modèles de navigation robotiques.
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The ability to navigate in a complex environment is one of the most challenging

skills for every animal on this planet. It is crucial for survival, and is even seen as

the evolutionary pressure to develop brains. The reason why plants do not have a

brain is that they do not have to move.

– Wolpert - Love is a many-moleculed thing.

CHAPITRE 2

Modèles de navigation en robotique

De manière générale, on regroupe sous l’appellation robots mobiles l’ensemble des robots
à base mobile, par opposition aux robots manipulateurs. En pratique, le terme robot mobile
désigne principalement les robots munies de roues. Ceux n’utilisant pas de roue sont générale-
ment désignés par leur type de locomotion (marcheurs, rampants, aériens ou sous-marins).
Historiquement, les robots mobiles autonomes à roues ont été étudiés dés le début des années
50 [Walter, 1953]. Leur faible complexité en fait de bons sujets pour l’étude des systèmes au-
tonomes. Cependant, malgré leur simplicité apparente (mécanisme plan, actionneurs linéaires),
ces plate-formes ont soulevé un grand nombre de problèmes difficiles, dont la plupart ne sont
toujours pas résolus. Ainsi, alors que les robots manipulateurs se sont aujourd’hui généralisés
dans l’industrie, rares sont les applications industrielles qui utilisent des robots pour résoudre
des tâches de navigation en totale autonomie. On a vu apparaître, au début des années 2000,
quelques plate-formes mobiles autonomes dans l’industrie (chariot guidés) et destinées au grand
public (aspirateurs autonomes), mais l’industrialisation de systèmes plus complexes dotés de ca-
pacités d’apprentissage bute sur certains problèmes délicats. Contrairement aux robots manipu-
lateurs dont l’espace de travail est restreint et dont les tâches restent connues et répétitives, les
robots mobiles sont souvent destinés à évoluer de manière autonome dans des environnements
dynamiques, inconnus et peu ou pas structurés (les contrastes et la luminosité peuvent varier
fortement, certains objets sont mobiles et enfin la géométrie du monde physique n’est pas con-
nue à priori et peut être complexe).
Savoir se localiser et se déplacer de façon cohérente au sein d’un environnement à priori to-
talement inconnu fait partie des compétences essentielles pour parvenir à naviguer de manière
autonome. Selon le point de vue "classique" en robotique, le principal défi provient du fait qu’il
soit complexe de construire un modèle interne du monde suffisamment précis pour permettre
au système d’opérer en temps réel de façon cohérente. L’un des problèmes majeurs bien connu
des roboticiens sous le nom de SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) [Smith et al.,
1987; Leonard and Durrant-Whyte, 1991] est qu’il semble nécessaire de posséder une carte de
l’environnement afin de pouvoir se localiser alors même que cette carte doit être construite au fur
et à mesure des déplacements. Sans carte, pas d’estimation de position possible. Sans estimation
de position, pas de construction de carte possible. Le paradoxe est similaire à celui de l’oeuf et
de la poule. Nous aurons l’occasion de voir que la construction d’une carte n’est pas l’unique
solution, ni la meilleure, pour résoudre une grande part des problèmes de navigation autonome.
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Dans ce chapitre nous aurons l’occasion d’appréhender un état de l’art non-exhaustif des
stratégies de navigation existantes. Les premières solutions envisagées pour résoudre ce prob-
lème de manière générale nous viennent de la navigation maritime. Nous ferons donc un bref
parallèle avec ces méthodes historiques et nous noterons que la plupart d’entre elles restent val-
ables et très utilisées en robotique mobile encore de nos jours. Nous passerons ensuite en revue
les méthodes de navigation dites "classiques" et leur limitation face à des environnements in-
connus et dont les contraintes ne sont pas maîtrisées. Nous verrons comment les animaux sont
parvenus à proposer des solutions simples et robustes en abordant le problème sous un autre an-
gle. Le maintien d’invariants sensorimoteurs et la navigation topologique sont des méthodes qui
permettent de s’affranchir de manière élégante de problèmes qui semblent difficiles à résoudre
vus sous le prisme des méthodes classiques. Nous nous attarderons finalement sur les modèles
computationnels existants de la navigation animale. Notre démarche fait partie intégrante de
cette approche bio-inspirée de la navigation.

2.1 Navigation nautique

Au 15ème siècle, la carte du monde est encore en grande partie muette 1. Les navigateurs
se lancent souvent dans l’inconnu tout en souhaitant à la fois reporter d’éventuelles découvertes
sur une carte mais également parvenir à revenir à bon port en fin de voyage. Pour cela, ils de-
vaient estimer leur position au cours de l’excursion. A l’époque, la navigation astronomique est
encore peu fiable par manque d’instruments précis (une erreur de mesure de seulement 1 degré
induit une différence de position d’environ 100km en Europe). Les navigateurs ont alors eut à
résoudre un problème de localisation et de cartographie simultanée, problème encore d’actualité
en robotique aujourd’hui (SLAM).
Selon Gallistel, la navigation est un processus par lequel on détermine et maintien une trajectoire
vers un but [Gallistel and Gelman, 1990]. Selon Levitt et Lawton [Levitt and Lawton, 1990], ce
processus se décompose en 3 étapes, ou plutôt 3 questions auxquelles répondre : "Où suis-je ?",
"Où se situent les autres lieux vis à vis de moi ?" et "Comment faire pour me rendre dans tel lieu
à partir de ma position ?".

2.1.1 Navigation côtière

Dans le cas le plus simple, le vaisseau navigue en bordure de côte, ce qui lui permet de se
localiser assez précisément grâce aux indices visuels environnants (voir fig. 2.1 - B). La base de
la navigation "observée" est le point par triangulation ou trilatération. Les marins utilisent les
points remarquables invariants de l’environnement pour pouvoir trianguler leur position, après
quoi ils peuvent estimer le cap à suivre vers un but à l’aide d’une carte de cet environnement. Ces
points invariants sont nommés des "amers" et l’angle sous lequel ils sont perçus correspond à
leur "azimut". La méthode d’estimation par triangulation [Haasbroek, 1968] consiste à mesurer
les azimuts de 3 amers. On reporte ensuite l’azimut depuis chacune des positions des amers cor-
respondants. L’intersection des 3 droites obtenues définie un triangle, plus ou moins grand en
fonction de la précision des relevés. La position du navire est estimée à l’intérieur de ce triangle.
La trilatération est une méthode similaire pour laquelle la position est estimée en fonction de
la distance aux amers en lieu et place de leur azimut. Dans la cadre de la navigation visuelle

1. http ://expositions.bnf.fr/lamer/bornes/feuilletoirs/conquete/32.htm

- 42 -



CHAPITRE 2. MODÈLES DE NAVIGATION EN ROBOTIQUE

monoculaire, on préférera souvent une mesure par triangulation, puisque la mesure de l’azimut
est alors plus précise qu’une estimation de distance aux amers (qui ne peut s’estimer visuelle-
ment que par la hauteur apparente des amers lorsque les distances sont importantes).

FIGURE 2.1 – Principe de la navigation maritime. A - Sans repère visuel, la navigation est réalisée à l’estime. La
vitesse et le cap permettent d’estimer sa position, mais cette estimation est soumise au cumul d’erreurs. A chaque
nouvelle mesure, les incertitudes s’accumulent, ce qui limite ce type de navigation à des trajets cours. B - La richesse
des amers visuels aux abords d’une côte permet une localisation précise par triangulation. La mesure de l’azimut
(l’angle) perçu de 3 amers permet de déterminer un triangle virtuel au sein duquel se trouve la position réelle. C -
Au large des côtes, les seuls amers disponibles sont les astres. La connaissance de la position terrestre pour laquelle
un astre donné est au zénith permet de se localiser : le relevé de son azimut permet de définir un cercle de positions
possibles. La mesure de l’azimut de 3 astres permet de déterminer la position exacte par triangulation (à l’intersection
des 3 cercles).

2.1.2 Navigation à l’estime

Lorsque les explorateurs quittèrent la côte pour s’aventurer en pleine mer, la méthode de lo-
calisation par triangulation d’amers devenait impossible par manque d’indices visuels. Ils avaient
alors recours à la méthode de navigation à l’estime (voir fig. 2.1 - A). Celle-ci consiste à déduire
la position du navire à partir de son cap et de la distance parcourue depuis sa dernière position
connue. Le trajet est donc estimé par l’intégrale des vecteurs de mouvements élémentaires au
cours du temps. Ces vecteurs sont déduits, à chaque point de mesure, par la vitesse et le cap du
navire. Le problème inhérent à ce type de méthode récursive est son cumul d’erreurs progressif.
Même si la méthode est très précise localement (sur de petites distances), elle intègre les petites
erreurs de mesure et devient vite problématique. En effet, en plus d’une dérive propre au bateau
et aux courants marins, chaque nouvelle estimation de position introduit une erreur de mesure
du cap due à la précision angulaire ainsi qu’une erreur de mesure de la vitesse. Ces limitations
rendaient la méthode inefficace lors de voyages sur de longues distances. L’amélioration de la
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précision des instruments de mesure à permis de ralentir ce cumul d’erreur mais sans repères
externes fixes l’utilisation de la navigation à l’estime restait limitée.

2.1.3 Navigation astronomique

Pour parvenir à se localiser en pleine mer sans accumulation d’erreur, les explorateurs ont
dû prendre en compte les seules informations visuelles disponibles loin des côtes : les étoiles
(voir fig. 2.1 - C). Avec l’invention d’outils de mesure beaucoup plus précis, la navigation
astronomique est devenue exploitable (deuxième moitié du 19ème siècle). Celle-ci consiste à
déterminer sa position à l’aide de l’observation des astres et la mesure de leur azimut (c’est-à-
dire l’angle entre l’astre et l’horizon) [Jean, 1990]. La connaissance de la position terrestre pour
laquelle un astre donné est au zénith permet de se localiser : le relevé de son azimut permet de
définir un cercle représentant l’ensemble des positions terrestres pour lesquels l’astre en ques-
tion est perçu sous cet azimut. La mesure de l’azimut de 3 astres distincts permet de déterminer
la position exacte par triangulation. L’intersection des 3 cercles se trouve être la seule position
garantissant les 3 observations. Cette méthode est appelée méthode par interception 2.

Finalement la méthode de navigation la plus fiable consiste à cumuler navigation à l’estime
et navigation observée. La navigation à l’estime fournie une localisation plus précise mais est
soumise au cumul d’erreurs sur de longue distance. La position devait donc subir une recalibra-
tion périodique par le biais d’une estimation de position sur la base d’indices astronomiques afin
de limiter cette dérive. Nous allons voir que ces principes sont toujours utilisées en robotique
mobile aujourd’hui.

2.2 Navigation en robotique classique

Selon le point de vue de l’approche classique de la navigation robotique, la construction
d’une carte précise de l’environnement est nécessaire pour qu’un agent parvienne à planifier ses
actions et puisse naviguer de manière autonome dans cet environnement. Selon Newman, cette
capacité est considérée comme primordiale pour la durée de vie d’agents mobiles autonomes
[Leonard and Newman, 2003] La cartographie d’un environnement inconnu est généralement
considérée comme l’un des problèmes les plus importants pour atteindre une réelle autonomie
en robotique mobile [Thrun, 2002b; Leonard and Newman, 2003].
Les premiers modèles internes de l’environnement ont été proposé par [Nilsson, 1984] puis
[Moravec and Elfes, 1985] dans les années 80. Le modèle est basé sur une grille représentant
l’espace libre et occupé par les obstacles (occupancy grid). Une méthode alternative basée sur
une représentation métrique à ensuite été proposée par Chatila et Laumond [Chatila and Lau-
mond, 1985]. D’autres approches proposent une cartographie topologique (décrivant les connec-
tions entre lieux) [Kuipers and Byun, 1991; Mataric, 1992]. A partir des années 90, le domaine
est dominé par l’approche probabiliste, dont les travaux de Smith, Self, et Cheeseman [Smith
et al., 1987] introduisent un câdre statistique pour répondre au problème du SLAM (c’est à
dire, parvenir à cartographier l’environnement tout en s’y localisant dans le même temps). Ces
approches probabilistes sont principalement représentées par 2 grandes familles : l’une d’elle
utilise la méthode du filtrage de Kalman [Kalman, 1960], tandis que l’autre se base sur l’algo-
rithme Expectation Maximization [Dempster et al., 1977] pour réaliser ces estimations.

2. http ://en.wikipedia.org/wiki/Celestial_navigation
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Le filtre de Kalman permet d’estimer les états d’un système linéaire dynamique à partir d’une
série de mesures incomplètes ou bruitées. Il est utilisé dans une large gamme de domaines tech-
nologiques (radar, vision électronique, communication ...). Ce filtre fait l’hypothèse que le bruit
est purement gaussien, ce qui est une approximation insuffisante dans de nombreux cas. De
plus, il ne permet de traiter que des problèmes impliquant des dépendances linéaires entre les
différentes variables [Thrun, 2002b]. Une variante, le filtrage de Kalman étendu permet de traiter
les problèmes non-linéaires [Julier and Uhlmann, 2004].
Le filtrage particulaire est une méthode permettant de ne pas se limiter à de telles hypothèses de
bruit gaussien et de linéarité, mais cette technique présente un coût computationnel important
[Gordon et al., 1993]. Cette technique est utilisée pour la localisation de robot mobile par Thrun
et al. [Thrun, 2002a]. De nombreuses variantes de ces méthodes existent, mais leur description
et comparaison est en dehors du champ de cet état de l’art.
Ces méthodes probabilistes tentent de résoudre 5 problèmes majeurs liés à la cartographie au-
tonome [Thrun, 2002b] : (1) les bruits de mesures ne sont pas statistiquement indépendants.
La nature de ces bruits dépend fortement du contexte. Par exemple, l’utilisation d’une caméra
panoramique non calibrée crée une erreur de localisation des amers dépendante de l’orientation.
S’affranchir d’un bruit non-centré (biaisé) s’avère extrêmement compliqué. De même, pour une
navigation à l’estime, le cumul d’erreurs affecte la manière dont les futures mesures seront inter-
prétées (voir fig. 2.2 - a). (2) La dimensionnalité de la représentation augmente considérablement
avec la taille de l’environnement et la précision du modèle, ce qui implique une quantité de mé-
moire importante. (3) Le problème le plus dur à résoudre est celui de la correspondance qui
survient lors de la clôture d’une boucle au sein d’une trajectoire (correspondence ou loop clos-

ing problem) [Williams et al., 2009]. La difficulté réside dans le fait de déterminer si plusieurs
mesures, enregistrées à des moments différents, correspondent à la même entité physique dans
l’environnement. Ce phénomène provient de la nature ambiguë de la perception, phénomène
bien connu en psychologie et expliqué par la théorie de la "Gestalt" [Smith, 1988b]. (4) L’aspect
dynamique du monde réel peut rendre inopérant le système si des éléments essentiels à la locali-
sation viennent à disparaître. Il est alors nécessaire d’effectuer un réapprentissage pour s’adapter
à ces changements. Enfin (5), le système doit pouvoir planifier son chemin au sein d’un envi-
ronnement partiellement connu. Les solutions doivent bien souvent faire face à un compromis
entre réactivité et fiabilité. L’utilisation de méthodes statistiques [Thrun, 2002b] permet de s’af-
franchir du problème de la navigation en environnement inconnu mais implique de nombreux
passages dans chaque lieu, ce qui reste incompatible avec le besoin d’une grande réactivité au
stade initial.

En restant dans le cadre de l’approche classique de la robotique, les méthodes basées sur
la construction de modèles internes du monde sans a priori sont finalement celles qui donnent
les meilleurs résultats. Assez récemment une telle méthode à permis des performances impres-
sionnantes de navigation en intérieur sur le long terme (plusieurs semaines) avec changements
environnementaux [Andreasson et al., 2005]. Cependant, le passage à l’échelle à des environ-
nements plus larges et moins structurés (extérieurs) pose encore de nombreux problèmes tels
que l’explosion de la taille mémoire du modèle interne, l’odométrie non fiables sur terrains ac-
cidentés ou encore le recollement de cartes.
D’autres méthodes plus ad-hocs donnent de bons résultats en réponse à des problèmes spéci-
fiques. Les travaux de Leonard et Newman [Leonard and Newman, 2003] montrent, par exem-
ple, qu’il est possible de développer un algorithme dont le temps de convergence est constant

- 45 -



2.3. NAVIGATION ANIMALE

FIGURE 2.2 – Figure extraite de [Thrun, 2002b]. a - Exemple de trajectoire obtenue à l’aide d’information
odométrique uniquement. La figure montre l’impact du cumul d’erreur sur la trajectoire. De petites erreurs peu-
vent avoir un effet important sur de grandes distances. b - Exemple de cartographie d’un environnement intérieur
cyclique. La figure montre le problème de correspondance qui survient lorsque le robot achève une boucle au cours
de sa trajectoire. Parvenir à établir cette correspondance est un des plus importants défis dans le domaine du SLAM.

dans le cas ou le robot est autorisé à faire des visites répétées de toutes les régions de l’en-
vironnement. Steux et Hamzaoui [Steux and Hamzaoui, 2010] sont parvenus à développer un
algorithme léger et très simplifié de SLAM dont le code ne dépasse pas 200 lignes. Cet algo-
rithme permet au robot d’atteindre une vitesse de 2.5m/s en embarquant l’ensemble des calculs
sur un processeur ARM9. Nguyen et al [Nguyen et al., 2006] propose un modèle également très
léger basé sur l’hypothèse d’un environnement formé de plans orthogonaux (ce qui est souvent
le cas en intérieur) permettant ainsi de simplifier considérablement la complexité des calculs.
Bien que très utilisées dans certains domaines précis, ces méthodes requièrent la plupart du
temps un scanner laser précis et donc très coûteux. De plus, elles sont fortement dépendantes
du modèle a priori du monde. Des travaux récents visent justement à s’adapter aux déplace-
ments et à l’occlusion d’amers visuels et à se remettre à jour dynamiquement [Lee et al., 2006].
D’autres méthodes donnent de bons résultats dans des environnements fortement dynamiques
comme l’algorithme développé par Foka et Trahanias [Foka and Trahanias, 2010]. L’algorithme
permet à un robot mobile de se localiser et naviguer dans un milieu encombré (une foule d’êtres
humains par exemple). Des approches ensemblistes sont également utilisées pour la robotique
sous-marine [Jaulin, 2009, 2011] pour s’affranchir des conditions données par l’environnement
(Les fonds marins sableux sont des lieux très pauvres en amers et présentant de fortes redon-
dances).
Malgré de nombreux progrès réalisés dans ce domaine, le SLAM présente tout de même des
défis importants. Aujourd’hui, il existe de nombreuses méthodes pour cartographier et se lo-
caliser simultanément dans un environnement si celui-ci est statique, structuré et de taille limitée.
La navigation au sein d’environnements complexes, dynamiques, non-structurés et de grandes
tailles restent encore un problème de recherche largement ouvert [Thrun, 2002b].

2.3 Navigation animale

La plupart des animaux possèdent des capacités à trouver leur chemin sans l’aide d’au-
cune carte ou d’instruments particuliers. Les sternes arctiques (espèce d’oiseaux), les papillons
monarques ou encore les saumons migrent régulièrement sur des milliers de kilomètres et parvi-
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ennent à trouver leur site de reproduction [Dingle Hugh and Drake, 2007]. Selon Wolpert, la
capacité à naviguer dans un environnement complexe est l’une des compétences les plus diffi-
ciles à réaliser pour les animaux : cette compétence est cruciale pour leur survie et à certainement
été un moteur pour le développement du cerveau au cours de l’évolution [Wolpert, 2002]. Cette
théorie ne vaut cependant que pour certains animaux, comme les mammifères, et pour des tâches
de navigation sophistiquées, comme la reconnaissance de lieux et la planification de trajectoire.
Nous allons voir que la plupart des insectes sont tout à fait capables d’exhiber certains comporte-
ments de navigation simples et robustes sans besoin d’un système nerveux complexe [Srinivasan
and Zhang, 2003; Wystrach et al., 2013].
De nombreux travaux en éthologie se sont intéressés à l’étude des stratégies utilisées dans la
nature pour pouvoir naviguer. Von Frisch a montré que les abeilles peuvent naviguer à l’aide du
soleil, de la polarisation de la lumière ou du champ magnétique terrestre, bien qu’elles préfèrent
s’en référer au soleil lorsque celui-ci est disponible [Von Frisch, 1955]. Keeton a montré que
les pigeons voyageurs pourraient même faire usage d’un éventail d’indices aidants à la naviga-
tion, comprenant le soleil, le champ magnétique terrestre, l’olfaction et la vision [Keeton, 1971].
Lockley a démontré qu’une espèce de petit oiseau marin, le Puffin des Anglais, peut s’orienter et
revenir à son nid très rapidement à condition que le soleil ou les étoiles soient visibles [D. Lack,
1938].
La caractéristique importante à noter ici est qu’une partie des solutions utilisées chez les ani-
maux ne semblent pas recourir à une carte de l’environnement ni à l’utilisation de connaissances
à priori. Bien souvent, le maintien d’invariants dans les perceptions suffit à faire émerger un
comportement cohérent et robuste. Les animaux semblent prendre des décisions en se basant
sur une mesure de corrélation entre l’information actuelle et l’information mémorisée. Leur
développement semble basé sur des réflexes et conditionnements relativement simples [Piaget,
1936]. De plus, il semble que l’information extraite et mémorisée se limite à l’information utile
pour la tâche. Par exemple, dans le cadre d’une tâche de navigation vers un but, la reconnaissance
d’un objet est codé de telle manière que celui-ci puisse être utile pour rejoindre le but [Gaussier
and Zrehen, 1995]. Ce point de vue, adopté par de nombreuses espèces, permet à l’inverse des
techniques d’intelligence artificielle classiques, de résoudre des tâches complexes avec la seule
aide d’un cerveau minimaliste.

Les insectes sont des exemples intéressants pour illustrer ce principe. Certaines espèces de
fourmis n’utilisent que l’information visuelle directement accessible sur un lieu important afin
d’apprendre à retrouver ce lieu [Wehner and Räber, 1979]. Une expérience permet de montrer
ce phénomène : un bâton décoré de 2 anneaux noirs est placé à la sortie du nid (voir fig. 2.3 - A
et B). La fourmi apprend la position de son nid en mémorisant l’angle sous lequel elle perçoit le
motif du bâton. Lorsque ce dernier est remplacé par un bâton 2 fois plus haut, la fourmi se met à
chercher son nid à la position pour laquelle les motifs du bâton sont perçus sous le même angle
que ceux appris. De la même manière, les guêpes parviennent à retrouver leur nid en apprenant sa
position relative aux amers environnants. Tinbergen a réalisé une expérience qui met en évidence
cette méthode [Tinbergen, 1969]. La guêpe apprend à reconnaître la position de son nid vis à
vis de pommes de pins disposées autour de celui-ci. Elle tourne systématiquement autour de
ces pommes de pins pendant plusieurs secondes avant de s’éloigner. Lorsqu’elle revient, les
pommes de pins ont été volontairement déplacées de quelques mètres du nid. La guêpe tente
alors de retrouver son nid au centre des pommes de pins (voir fig. 2.3 - C et D).
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FIGURE 2.3 – Figure extraire de [Gaussier and Zrehen, 1995]. A - La fourmi apprend la position de son nid en
mémorisant l’aspect visuel d’un bâton. B - Si le bâton est remplacé par un objet similaire 2 fois plus grand, la fourmi
cherche son nid plus loin et ne parvient pas à le retrouver [Wehner and Räber, 1979]. C - Avant de s’éloigner de son
nid, la guêpe tourne autour de pommes de pins, disposées tout autour du nid, afin d’apprendre la position de celui-ci.
D - Si la position des pommes de pins est déplacée (translation) alors la guêpe ne parvient pas à retrouver son nid
[Tinbergen, 1969].

2.3.1 Intégration de chemin

De nombreux animaux ont la capacité d’évaluer en permanence la distance les séparant de
leur nid ainsi que l’orientation à prendre pour le rejoindre, comme si un mécanisme de mémori-
sation du chemin parcouru leur permettait l’accès à tout moment au vecteur de retour au nid
(homing vector) où bien à une position ultérieure [Etienne and Jeffery, 2004]. Pour certains an-
imaux, ce vecteur permet un retour direct au nid même après plusieurs heures d’exploration de
l’environnement. En 1873, Darwin citait un explorateur de la Sibérie du Nord, Von Wrangell, qui
avait observé que les natifs de cette contrée étaient capables de garder un cap en direction d’un
point particulier sur de longues distances, malgré des changements de direction incessants et la
totale absence de repères célestes ou terrestres [Darwin, 1873]. Le point crucial, relevé par Dar-
win, est qu’aucun des repères directionnels lointains, comme les repères célestes, ou les autres
indices purement directionnels comme le champ géomagnétique, ne peut diriger le déplacement
vers un point particulier de l’espace. Ces indices fournissent, au mieux, la direction d’un point
unique de l’espace. La détermination d’une position ne peut résulter que d’un processus d’inté-
gration de chemin : une navigation à l’estime (dead reckoning).
Là encore, la fourmi est un bon exemple pour illustrer un tel processus. Cette dernière quitte
généralement le nid à la recherche de nourriture en ayant principalement recours à une stratégie
d’exploration aléatoire [Müller and Wehner, 1988; Wittlinger et al., 2006; Grah et al., 2005].

- 48 -



CHAPITRE 2. MODÈLES DE NAVIGATION EN ROBOTIQUE

Lorsqu’elle tombe sur une source de nourriture, il a été observé qu’au lieu de parcourir la tra-
jectoire en sens inverse, la fourmi est capable de rejoindre son nid en ligne droite en empruntant
le chemin le plus court. Les fourmis forestières pourraient utiliser des indices visuels ou olfac-
tifs pour retrouver le chemin du nid. Les fourmis du désert, quant à elles, n’ont pas accès à de
tels indices visuels et les vents puissants empêchent l’utilisation d’indices olfactifs. Ces fourmis
ont recours à un mécanisme d’intégration de chemin basé sur des informations idiothétiques :
elles comptent leurs pas (voir fig. 2.4). La fourmi du désert "cataglyphis fortis" est ainsi capa-
ble de retourner à son nid après une exploration sur plusieurs centaines de mètres [Wehner and
Srinivasan, 1981].

FIGURE 2.4 – Mécanisme d’intégration de chemin chez la fourmi. Figures extraites de [Müller and Wehner, 1988;
Wittlinger et al., 2006; Grah et al., 2005]. A - Trajectoire d’une fourmi s’éloignant de son nid jusqu’à tomber sur une
source de nourriture (F). Malgré une trajectoire complexe et hasardeuse, la fourmi est ensuite capable de retourner à
son nid en ligne droite. B - Lorsque la taille des pattes de la fourmi est modifiée (prolongement ou amputation) après
qu’elle ait trouvé la source de nourriture, cette dernière sur-estime ou sous-estime la distance au nid. C - Illustration
d’une fourmi dont les pattes ont été allongées artificiellement.

Une fois la source de nourriture découverte par la fourmi, les chercheurs procèdent à une
modification de la taille de ses pattes : un allongement artificiel par le biais d’échasses, ou bien
un raccourcissement par amputation. Lors du retour au nid, les fourmis amputées sous-estiment
la distance au nid, tandis que celles dotées d’échasses la sur-estiment.
Les insectes volants comme l’abeille sont également capables d’intégrer leur chemin en utilisant
principalement le flot optique, l’azimut du soleil ou le champ magnétique du ciel [Srinivasan
and Zhang, 2003; Wehner, 1994]. Même si ce mécanisme a été principalement étudié chez les
rats et les insectes, il semble aussi faire partie intégrante de la navigation spatiale chez l’humain
[Maguire et al., 1998]. Les chiens, les hamsters et les humains utilisent principalement leur
proprioception [Seguinot et al., 1998; Loomis et al., 1993]. Le choix de la modalité sensorielle
varie d’une espèce à l’autre et dépend également de la confiance en cette stratégie dans une
situation donnée [Jeffery, 1998] (voir fig. 2.5).

2.3.2 Région hippocampique et cellules de lieu

L’hippocampe est une structure majeure du cerveau des mammifères appartenant au système
limbique (voir fig. 2.6). Il joue un rôle très important dans la navigation spatiale, la mémorisation
à court terme et la consolidation de la mémoire à long terme. Chez l’Homme et le primate, il se
situe dans le lobe temporal médian, sous la surface du cortex avec lequel il est en étroite collab-
oration. Il se compose de trois sous-structures : le subiculum, la corne d’Ammon (composée des
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FIGURE 2.5 – Figure extraite et modifiée de [Etienne and Jeffery, 2004]. Comparaison inter-espèce de l’erreur
d’intégration de chemin au cours d’une expérience de privation d’information allothétique. Les sujets effectuent un
parcours en forme de "L", de (S) à (P) en étant privés de stimuli externes. Une fois en (P), ils tentent de retourner
au point de départ par le chemin qu’ils estiment le plus court. Araignées, hamsters et humains sont privés des sens
visuel, auditif, olfactif et tactil. Fourmis et abeilles sont privées de références comme le soleil. Les chiens sont privés
de vision et d’audition à l’aller mais pas lors du trajet retour. Le trait en pointillés désigne le vecteur de retour réel,
tandis que la flèche représente le vecteur emprunté par le sujet.

aires CA1, CA2 et CA3) et le gyrus denté. Le système limbique, quant à lui, est un groupement
de structures contrôlant les émotions primaires comme la colère, la peur ou le plaisir, la modu-
lation du comportement et la formation de la mémoire [Broca, 1871].
L’hippocampe ferait office de mémoire à court terme et participerait à la consolidation de sou-
venirs récents dans le cortex, siège de la mémoire à long terme. Au cours de cette consolidation,
l’hippocampe se désengage progressivement de la mémorisation et récupération des souvenirs.
Le caractère progressif des amnésies rétrogrades à notamment été observé par Scoville et Milner
[Scoville and Milner, 2000].
Chez le rat, la région hippocampique a été identifiée comme responsable de la mémoire spatiale
[O’Keefe and Dostrovsky, 1971].

FIGURE 2.6 – A - L’hippocampe est situé dans le lobe temporal médian. C’est une structure paire, présente
de manière symétrique dans chaque hémisphère. B - Représentation d’une coupe transversale de la région hip-
pocampique du rat ainsi que des principales structures et connexions excitatrices les liants. On retrouve notamment
le gyrus denté (DG) et la corne d’Ammon (CA1-3) qui forme l’hippocampe proprement dit. On trouve également la
structure para-hippocampique constituée notamment du cortex enthorinal (EC) et du subiculum (Sub).

De nombreuses cellules situées dans les régions CA1 et CA3 de l’hippocampe présentent des
activités, en terme de fréquence de décharge, correspondant à des positions spatiales précises de
l’animal dans l’environnement [O’Keefe and Dostrovsky, 1971]. Ces neurones sont communé-
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ment appelés "cellules de lieux" puisqu’ils répondent pour des endroits précis de l’espace. Leur
activité est caractérisée par une réponse maximale en un point de l’environnement. Cette pro-
jection de la réponse neuronale sur l’environnement est appelée "champ de lieu" de la cellule
[Rédei, 2008]. Le protocole standard d’enregistrement de ces cellules consiste à implanter des
électrodes dans le cerveau d’un rat puis de le placer dans un enclos fermé. La position du rat et la
fréquence moyenne de décharge des cellules de lieu sont enregistrées simultanément, après quoi
il est possible de tracer l’activité d’une cellule donnée superposée à la trajectoire obtenue. Les
champs de lieu se recouvrent entre cellules codant pour des lieux proches. La taille des champs
semble principalement dépendre de la taille de l’enclos. Les activités des cellules apparaissent
quelques minutes après la première entrée du rat dans l’enclos et peuvent parfois mettre plusieurs
semaines pour converger vers une représentation stable [Wilson and McNaughton, 1993]. Après
que les champs aient convergés vers une activité invariante, ils restent stables durant des se-
maines, voire des mois [Thompson and Best, 1990].
On sait également que l’hippocampe possède, avec le septum, un rôle important pour la détec-
tion de la nouveauté et la neuromodulation pour permettre l’apprentissage de nouveaux motifs
[Hasselmo and Fehlau, 2001]. L’acétylcholine sécrétée dans le septum permettrait d’inhiber l’ac-
tivation de motifs anciens afin de faciliter l’acquisition des nouveaux [Hasselmo and Schnell,
1994].

Dans la suite de ces travaux nous adopterons la représentation de la fig. 2.7-B pour parler
de la réponse (en rouge) d’une cellule unique superposée à la trajectoire (en noir) de l’agent.
D’autres part, nous préférerons la représentation de la fig. 2.7-C pour présenter les zones pour
lesquels différentes cellules impliquées sont gagnantes (une couleur différente pour chaque cel-
lule).

FIGURE 2.7 – A - Figure extraite de [Bird and Burgess, 2008]. champ de lieu d’une cellule hippocampique dans
un environnement bi-dimensionnel. Des électrodes, implantée dans le cerveau d’un rat, permettent d’enregistrer l’ac-
tivité des cellules de lieu pendant que celui-ci explore un enclos de 1m2. L’activité (en rouge) est superposée à la tra-
jectoire (en noir). B - Figure issue d’internet sous licence libre. Champs de lieu de plusieurs cellules hippocampiques
dans un environnement mono-dimensionnel. Chaque couleur correspond à l’activité d’une cellule de lieu différente.
On observe des recouvrements entre champs de cellules proches.

Bien que les signaux qui permettent d’activer ces cellules soient encore difficiles à carac-
tériser, il apparaît que leur activité est fortement liée aux indices visuels présents dans le milieu.
La vision joue un rôle primordial dans l’activation des cellules de lieu puisqu’une rotation de
ces points d’intérêt en bordure de l’environnement entraîne une rotation des champs de lieu as-
sociés. De même, les champs sont homothétiques de la taille de l’environnement [Muller and
Kubie, 1987]. Cependant, d’autres modalités peuvent venir compléter le code spatial. De nom-
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breuses expériences montrent, par exemple, le rôle du système vestibulaire et des mécanismes
d’intégration de chemin [Foster et al., 1989; Kelemen and Fenton, 2010], des informations ol-
factives [Zhang and Manahan-Vaughan, 2013], auditives [O’Keefe and Nadel, 1978] et tactiles
[Save et al., 1998] dans la construction de ce code. Des études montrent également que les cel-
lules de lieu répondent lorsque l’animal est plongé dans le noir complet et ne peut plus utiliser de
repères visuels [Quirk et al., 1990] bien que la précision de la réponse se dégrade au fil du temps.
Ces travaux montrent l’importance de certaines informations idiothétiques dans l’activation des
cellules de lieu.
Certaines études suggèrent que cette intégration d’information multimodale aurait lieu en amont
de l’hippocampe, dans le cortex entorhinal (EC), qui constitue la principale entrée de l’hip-
pocampe [Gothard et al., 2001]. Une étude montre qu’en cas de conflits entre modalités idiothé-
tique et visuelle, les champs de lieu peuvent devenir instables [Knierim et al., 1998]. Des activ-
ités de cellules de lieu ont également été observées dans d’autres régions cérébrales proches de
l’hippocampe, notamment dans le cortex entorhinal. Ces cellules de lieu ont la particularité d’ex-
hiber des champs beaucoup plus diffus [Quirk et al., 1992; Sharp, 1999b]. Le gyrus denté (DG)
constitue une voie isolée de communication entre EC et le reste de l’hippocampe. D’autres struc-
tures comme le subiculum, le cortex retrosplénial, le thalamus, le striatum ou encore le cortex
entorhinal jouent également un rôle très important dans la localisation de l’animal puisqu’elles
hébergent des cellules de direction de la tête (head direction cells). Ces cellules codent chacune
pour une certaine orientation de la tête, agissant de ce fait comme une boussole relative [Sar-
golini et al., 2006].
Récemment, d’autres cellules particulières ont été découvertes lors d’enregistrement dans le
cortex entorhinal dorso-caudal médian (dMEC). Ces cellules, nommées "cellules de grille" (grid
cells), ont la particularité de présenter des champs de lieu étroits et multiples. Leur réponse est
périodique dans l’environnement, formant ainsi un pavage régulier de l’espace, à l’instar d’une
grille [Hafting et al., 2005]. Les cellules de grille pourraient être à l’origine d’un système de
localisation spatial basé majoritairement sur des informations idiothétiques. Nous reviendrons
plus en détail sur leur fonctionnement dans le chapitre 4.

La découverte des cellules de lieu a stimulé la compréhension du fonctionnement de la nav-
igation spatiale chez l’animal. Ces cellules constituent alors la première preuve de l’implica-
tion de l’hippocampe dans des tâches de navigation et a réactualisé l’idée de l’utilisation de
"cartes cognitives" [O’Keefe and Nadel, 1978]. La notion de carte cognitive correspondrait à
une représentation interne de l’environnement permettant à l’agent d’inférer son chemin parmi
plusieurs. Elle se base sur l’apprentissage de la topologie existante entre différents états. Ainsi
l’animal pourrait remettre en cause la planification de son chemin lors de l’apparition d’un rac-
courci ou encore sélectionner le chemin optimal vers un but particulier. Le concept de carte
cognitive avait déjà été proposée par Tolman 40 ans plus tôt [Tolman and Honzik, 1930].
La navigation vers un but unique n’implique pas nécessairement la construction d’une carte
topologique de l’environnement. Dans ce cas, il peut suffire d’utiliser une stratégie purement
sensori-motrice en associant simplement une action (une direction à suivre) à un lieu. Dans la
suite de mes travaux, nous n’utiliserons pas de carte cognitive mais seulement des associations
entre lieux et actions à réaliser. Ce choix nous permettra, dans un premier temps, de pouvoir
présenter des solutions dans le cas, plus simple, de la navigation sensori-motrice.
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2.4 Navigation robotique bio-inspirée

Basée sur les nombreuses études des solutions utilisées chez l’animal pour naviguer, une
approche concurrente de la navigation robotique classique s’est développée en proposant des
modèles inspirés de la biologie. Cette approche a permis l’apparition de robots réactifs, rapi-
des et capables de comportements simples et robustes. A l’inverse de l’intelligence artificielle
classique, les solutions obtenues sont souvent sous-optimales mais adaptatives et se prêtent par-
ticulièrement bien aux environnements inconnus. Certaines approches bio-inspirées se veulent
également biologiquement plausible et, de ce fait, permettent un enrichissement mutuel des dis-
ciplines de la robotique et des sciences du vivant. Les expériences robotiques permettent de
confirmer ou d’infirmer certaines hypothèses sur les modèles.

A partir des classifications proposés par les ethologues [Gould, 1986], différents modèles
d’architectures de contrôle pour la navigation ont été proposés [Trullier and Meyer, 1997]. [Mal-
lot and Franz, 2000] proposent de faire une distinction hierarchique entre stratégies locales de
retour au nid (fig. 2.8) et stratégies de recherche de chemin (fig. 2.9). Un classement hiérarchique
existe également au sein de chacune des 2 catégories. Parmi les stratégies locales : l’agent a re-
cours à une exploration aléatoire en l’absence d’indice sensoriel. Il peut suivre un sentier si
celui-ci existe (dépôt de phéromones ou traces visuelles par exemple). Il peut viser le nid par
remontée de gradient si un indice sensoriel saillant y est présent. Enfin, l’agent peut rejoindre le
nid par l’apprentissage de relations spatiales entre celui-ci et des amers proches, sans codage de
la position du nid lui-même.

FIGURE 2.8 – Hierarchie des stratégies locales de retour au nid (homing) selon Franz et Mallot. Figure extraite de
[Mallot and Franz, 2000]. a - Exploration aléatoire. b - Suivi de piste ou de sentier. c - Visée du nid (nécessite un
indice sensoriel saillant sur le nid). d - Guidage vers le nid par le biais de relations spatiales entre amers environnants.

Parmi les stratégies de recherche de chemin : Si l’environnement est relativement statique,
un chemin peut être appris par une séquence simple d’associations entre états (lieux) et actions
(direction à suivre). Dans le cas d’apparition d’obstacles, des chemins multiples peuvent être
appris par la construction d’une topologie entre lieux proches. L’agent connaît ainsi une autre
route en cas d’échec sur la première (navigation topologique). Enfin, l’exploration des alentours
permet de découvrir des raccourcis (navigation métrique).

2.4.1 Modèles inspirés des insectes

L’une des premières constatations de l’approche bio-inspirée a été de dire que, dans de nom-
breux cas, la construction d’une carte précise du monde n’est pas nécessaire pour résoudre la
tâche. Cette constatation est particulièrement vraie dans le cas de l’insecte, dont les ressources
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FIGURE 2.9 – Hierarchie des stratégies de planification de chemin selon Franz et Mallot. Figure extraite de [Mallot
and Franz, 2000]. a - Chemin simple défini par une séquence d’associations état/action. La stratégie ne s’adapte
pas à l’apparition de nouveaux obstacles (e.g porte fermée). b - Des chemins multiples sont envisageables après la
construction d’une topologie entre états. L’agent peut choisir une autre route en cas d’échec. c - Explorer les alentours
permet à l’agent de découvrir des raccourcis (pointillés) aux travers de lieux inexplorés.

cérébrales sont limitées. Dans de nombreux cas, l’animal n’a pas besoin de maintenir un modèle
interne du monde, le monde lui-même est son meilleur modèle [Brooks, 1991].
Probablement, la première solution bio-inspirée proposée pour la navigation d’un robot mobile
remonte aux années 50 avec le modèle de la "tortue" de Walter [Walter, 1953]. Le robot, doté
de roues, de capteurs photosensibles et de lampes à vide, était capable de remonter un gra-
dient de lumière, de déclencher un arrêt sur obstacles, de se recharger en totale autonomie et
même de mimer un apprentissage par conditionnement pavlovien (association entre vision et
son) jusqu’alors réservé aux systèmes vivants.
Plus tard, Braitenberg améliora ce principe en montrant comment des véhicules à l’architecture
minimaliste (2 neurones) pouvaient exhiber des comportements complexes [Braitenberg, 1984].
Inspirés de l’abeille, les véhicules étaient capable d’évitement d’obstacles et de phototaxie (suivi
de lumière). Un panel de comportements complexes émergeait de la dynamique de la boucle en-
tre agent et environnement, et ce, en ne modifiant que le poids des synapses (comportement
peureux, amoureux, agressif, etc...).
Les travaux de Brooks au début des années 90 ont permis l’apparition de contrôleurs réactifs
[Brooks, 1991]. Son architecture de "Subsumption" a permis le contrôle et l’arbitrage en temps
réel d’un ensemble de comportements en parallèle, ce qui restait jusque là impossible avec des
contrôleurs basés sur un modèle du monde.
Franceschini puis Floreano ont travaillé sur des modèles, inspirés de la mouche, capablent de
maintenir le flot optique constant (à partir de la théorie écologique de Gibson [Gibson, 1978]).
Ces modèles permettent à un drone volant d’atterrir en toute sécurité sans besoin d’une estima-
tion complexe de la distance ou de la géométrie du sol. La vitesse du drône est proportionnelle
à sa distance aux obstacles [Ruffier and Franceschini, 2005; Floreano et al., 2009].
Cartwright et Collet proposent un modèle inspiré des abeilles pour la mémorisation du but
[Cartwright and Collett, 1983]. Le modèle réalise une détection panoramique d’amers (snapshot)
et permet l’estimation de la direction au but en sommant les contributions des déplacements an-
gulaires de chaque amer. Ce modèle précède les premiers modèles de cellules de lieu. L’associa-
tion d’amers est difficile et nécessite de connaître l’orientation de l’agent. Une variante améliorée
et basée sur la couleur à été proposé par Gourichon et al. [Gourichon et al., 2002]. Gaussier et
Zrehen propose un modèle minimaliste, inspiré des insectes, supposant que ces derniers peu-
vent reconnaître individuellement les amers pour accéder à leur azimut. Ce modèle permet un
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retour au nid par l’apprentissage des relations spatiales entre les amers environnants et le lieu
but [Gaussier and Zrehen, 1995].

2.4.2 Modèles inspirés des mammifères

L’implémentation d’algorithmes copiant le comportement des insectes a donné de très bons
résultats mais le passage à des mécanismes cognitifs plus complexes tels que ceux utilisés par
les mammifères reste encore un challenge dans les systèmes actuels. Le début des années 1990
à vu naître les premiers modèles computationnels de cellules de lieu hippocampiques. En 1994,
Burgess propose un premier modèle basé sur la hauteur apparente de 2 amers visuels (les murs
de l’enceinte) [Burgess et al., 1994]. Dans le même temps, Gaussier et Zrehen aboutissent à l’ar-
chitecture PerAc qui servira de base à nos travaux (l’architecture est présentée en détails dans
la section 2.5) [Gaussier and Zrehen, 1995].
Quelques années plus tard, Redish et Touretzky proposent un modèle théorique des processus
de navigation à l’oeuvre dans la région hippocampique [Redish and Touretzky, 1997]. Dans
ce modèle, le code spatial des cellules de lieu est créé à partir d’informations visuelles (vues
locales) et d’informations idiothétiques par le biais du subiculum (intégration de chemin). La
sélection de l’action serait réalisée en partie par les ganglions de la base (nucleus accumbens) à
partir d’informations spatiales fournies par l’hippocampe.
Arléo et al. propose ensuite un modèle de l’hippocampe basé sur des cellules de lieu et de
direction de la tête combinant des informations allothétiques (visuelles) et idiothétiques (propri-
oceptives) [Arleo and Gerstner, 2000; Arleo and Rondi-Reig, 2007] Le système visuel projette
dans le cortex entorhinal superficiel, tandis que le système idiothétique (intégration de chemin)
projette dans EC profond. L’apprentissage non supervisé de cellules de lieu est réalisé dans les
couches superficielles de EC par une règle de Hebb. Le processus d’intégration de chemin est
modélisé par des cellules dont l’activité est une fonction gaussienne de la position et de la di-
rection du robot et fait abstraction de la plausibilité biologique. Finalement le recrutement de
cellules de lieu multimodales est réalisé de manière autonome à partir d’un seuil de reconnais-
sance. L’environnement des expériences est réel mais contrôlé et très simplifié : les murs sont
striés afin de faciliter la détection de fréquences (amers artificiels) pour la reconnaissance des
cellules de vue. Le pavage automatique génère quelques 800 cellules de lieu pour un petit envi-
ronnement (80x80cm). Les cellules de lieu obtenues servent de base pour un apprentissage par
renforcement de l’environnement, mais cette méthode requiert un temps trop important pour des
environnements de grandes tailles.
D’autres travaux se basent également sur des modèles de cellules de lieu pour étudier des solu-
tions intéressantes de sélection de l’action mais se contentent d’une modélisation en simulation
[Foster et al., 2000; Dollé et al., 2008]. De plus, l’activité des cellules est une fonction gaussi-
enne de la position connue du robot.
Assez récemment, Milford et Wyeth ont proposé un modèle bio-inspiré, nommé "RatSLAM",
pour la cartographie d’un environnement de très grande taille [Milford and Wyeth, 2008]. Le
modèle s’inspire de la structure hippocampique du rat et permet à un véhicule mobile de con-
struire en temps réel une carte d’une taille conséquente à partir d’une simple webcam (un quartier
urbain complet pour un trajet de 66 km et la catégorisation de 12000 lieux). Une recalibration
de la position est effectuée lorsque le système reconnaît visuellement un lieu et un mécanisme
de maintien de cohérence permet de corriger la carte à partir de l’odométrie et d’une compéti-

- 55 -



2.5. PER-AC : UN MODÈLE DE COUPLAGE SENSORI-MOTEUR POUR LA PERCEPTION

tion entre de nombreuses poses caméra. Néanmoins, le système est testé en passif d’une part et
se veut également "biologiquement inspiré" sans pour autant présenter une grande plausibilité
biologique.
La navigation au travers de grands environnements intéresse également Cummins et Newman
[Newman and Cummins, 2008] qui utilise une méthode dite d’"apparence seule". Le système
assigne à chaque nouveau panorama un lieu rencontré précédemment, ou bien un nouveau lieu
si la différence constatée est trop importante. Cette méthode ne nécessite aucune estimation de la
position métrique du robot et a permis de naviguer sur plus de 1000 kilomètres en milieu urbain.

2.5 Per-Ac : un modèle de couplage sensori-moteur pour la percep-
tion

Dans de précédents travaux datant du début des années 90, Gaussier et Zrehen ont développé
un modèle générique de couplage permettant à un robot d’apprendre des conditionnements entre
informations sensorielles (la reconnaissance d’un lieu spatial, d’une position particulière d’un
membre, d’une expression faciale, etc...) et action (une direction à suivre, une configuration
motrice) [Gaussier and Zrehen, 1995] (voir fig. 2.10). L’élégance du modèle est de proposer
une architecture générique de bas niveau et qui ne requiert aucune représentation symbolique
du but. Pour la navigation spatiale, l’équipe Neurocybernetique du laboratoire ETIS a proposé
un modèle de l’hippocampe et des boucles corticales permettant de contrôler un robot mobile
lors de tâche de navigation visuelle [Gaussier et al., 2002; Giovannangeli and Gaussier, 2010;
Banquet et al., 2005] et proprioceptive [Gaussier et al., 2007].

FIGURE 2.10 – Per-Ac : Une architecture générique de couplage entre Sensation et Action. Une voie incondition-
nelle (en bas) déclenche des actions de manière réflexe. Une autre voie non-réflexe (en haut) apprend à reconnaître
une situation sensorielle par le bais d’une compétition (WTA), puis à associer cette situation à l’action déclenchée
par la voie réflexe. Une fois l’apprentissage terminé, la reconnaissance de la situation déclenchera l’action correspon-
dante, même lorsque la voie réflexe est inactive.

2.5.1 Modèle de cellules de lieu visuelles

Une image panoramique est analysée séquentiellement pour en extraire un ensemble de
points d’intérêt qu’une cellule de lieu sera amenée à reconnaître.
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La caméra monoculaire embarquée, montée sur servomoteur pan-tilt, permet la capture de 15
images successives, correspondant à un panorama à 360 degrés 3. Le système réalise ensuite un
traitement d’images qui consiste en (1) le calcul de l’image du gradient (faisant apparaître les
contours des objets à fort contraste dans la scène), puis (2) une convolution avec un filtre DoG
(différence de gaussienne) qui permet de faire ressortir les points de forte courbure des contours.
Ces points de courbure sont intéressants puisqu’ils sont robustes et invariants aux changements
d’échelle. Ils correspondent la plupart du temps à des coins d’objets ou des éléments saillants
anguleux (e.g. les 4 coins d’un tableaux sombre sur fond clair constituent des points d’intérêt
robustes). Ces traitements permettent, à partir d’images brutes, de mettre en évidence une con-
stellation de points d’intérêt dans le panorama. Afin de reconnaître ces points particuliers, le
système apprend de petites imagettes circulaires centrées sur chacun d’eux. Une transformation
log-polaire est réalisée sur chaque imagette afin de rendre la reconnaissance plus robuste aux
petites rotations et aux changements d’échelle. Chaque imagette (32*32 pixels) est apprise par
un neurone codant pour un amer (landmark). Autrement dit, une "cellule d’amer" apprend à
reconnaître une imagette particulière. L’activité d’une cellule d’amer dépend de la différence
entre l’imagette perçue et l’imagette apprise par cette même cellule.
De la même façon, une "cellule de lieu" (place cell) apprend à reconnaître une constellation
d’amers associés à leurs azimuts (voir fig. 2.11). L’activité d’une cellule de lieu dépend de
la différence entre la constellation amers/azimuts perçue et celle apprise par la cellule. Selon
ce modèle, un lieu dans l’environnement est donc représenté par un agencement particulier
d’imagettes dans le panorama. Chaque cellule est capable de reconnaître un lieu particulier de
manière robuste. Cette robustesse provient en partie du grand nombre d’imagettes extraites (75
par panorama), ce qui permet de reconnaître un lieu même lorsque des objets ont été déplacés ou
bien qu’une partie du panorama est occultée. La robustesse provient également de l’utilisation
d’un mécanisme de compétition (WTA) qui sélectionne la cellule de lieu la plus active au temps
t, c’est à dire le lieu le mieux reconnu. De cette manière, la reconnaissance d’un lieu ne dépend
pas d’un niveau absolu de reconnaissance, mais bien d’un niveau relatif entre l’activation des dif-
férents lieux. Dans ce modèle, les imagettes locales extraites correspondraient à l’information
"What" (Quoi) codée dans le cortex perirhinal ou dans d’autres aires du chemin visuel ventral
du cortex temporal du rat [Kolb and Tees., 1990]. Les angles sous lesquels sont vu les amers
correspondraient à l’information "Where" (Où), fournie par le cortex parietal par le biais de la
région parahippocampique. La fusion des informations "What" et "Where" serait réalisée dans
la couche superficielle du cortex entorhinal ou dans le cortex postrhinal [Suzuki et al., 1997;
Burwell and Hafeman, 2003]. Dans ce modèle, cette fusion est réalisée par un réseau nommé
PrPh (Perirhinal & Parahippocampique). Un neurone du groupe PrPh ne s’active que lorsqu’un
amer est reconnu sous un azimut particulier appris pour cet amer. L’azimut absolu est obtenu
par la somme entre la position relative de l’amer dans l’image, l’angle relatif de la caméra (tête)
et la direction absolue du robot. Le système de cellules de direction de la tête fourni des infor-
mations sur l’orientation du robot. Ce système est alimenté par des données provenant d’une
boussole magnétique, mais peut se baser uniquement sur une boussole visuelle [Leprêtre et al.,
2000; Giovannangeli and Gaussier, 2007] et être complété par des informations proprioceptives.

Un système de recrutement permet d’encoder de nouveaux amers si ceux-ci n’avaient jamais
été appris. L’activité de cette population de neurones permet donc d’identifier un amer perçu.

3. Le modèle n’a pas besoin de réaliser un panorama complet et peut se contenter de mettre à jour une mémoire
dynamique. Il fonctionne également si le robot se déplace pendant la prise de panorama
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FIGURE 2.11 – Modèle de cellules de lieu : architecture Per-Ac pour la navigation visuelle. A chaque instant, la
caméra du robot prend un panorama visuel de l’environnement à 360 degrés. L’image du gradient de ce panorama
est convoluée avec un filtre par différence de gaussiènne (DoG) pour en extraire une constellation de points saillants.
Le système apprend ensuite des imagettes locales centrées sur les points plus saillants. Ces imagettes sont apprises
par des cellules d’amer (landmarks). Un réseau PrPh fusionne les amers et leur azimuts respectifs. Chaque cellule de
lieu (PC) apprend ensuite à reconnaître une constellation amers-azimuts particulière. Un mécanisme de compétition
(WTA ou softWTA) sélectionne la (ou les) cellule(s) de lieu la (les) plus active(s) au temps t. Enfin, une association
est apprise entre la cellule de lieu gagnante et l’orientation actuelle du robot, après quoi le robot s’orientera dans la
direction apprise lorsque la cellule correspondante est de nouveau gagnante.

L’équation pour l’apprentissage des amers en fonction des imagettes locales est la suivante :

dW V A
ij (t)

dt
= RA

i (t).X
V
j (t) (2.1)

Où W V A
ij représente le poids synaptique entre un neurone de vue locale j et un neurone

d’amers i. RA
i (t) est un signal de type échelon binaire permettant le recrutement d’un neurone

lorsque l’activité du gagnant de la population de neurones passe en dessous du seuil de vigilance
νA. XV est l’activité d’une cellule ayant appris à reconnaître un amer (vue locale), après trans-
formation log-polaire (un neurone par pixel).
L’équation pour le calcul de l’activité XA

i d’un neurone i recruté correspondant à un amer visuel
est la suivante :

XA
i (t) = 1−

∑

j |W
V A
ij (t)−XV

j (t)|.Hǫ(W
V A
ij (t))

∑

j Hǫ(W V A
ij (t))

(2.2)

avec Hǫ la fonction de Heavyside telle que Hǫ(x) =

{

0 si x < ǫ

1 si x ≥ ǫ

L’activité XA
i (t) d’un neurone non recruté est aléatoire (sa valeur est comprise entre 0 et B, B

représentant le niveau de bruit neuronal maximal). La fonction Hǫ permet de détecter les poids
ayant appris (ǫ est une valeur positive, proche de 0).

L’apprentissage du groupe PrPh est contrôlé par les équations suivantes :

dW
φP
ij (t)

dt
= RP

i (t) ·Hγ(X
φ
j (t)) (2.3)

dWAP
ij (t)

dt
= RP

i (t) ·Hγ(X
A
j (t)) (2.4)

RP
i (t) est un signal de recrutement de type échelon binaire, déclenché lorsque l’activité du

gagnant de la population de neurones passe sous un seuil de vigilance νP . La fonction Hγ
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FIGURE 2.12 – Activité de 4 cellules de lieu enregistrées sur une trajectoire rectiligne de 25m en environnement
extérieur. Les 4 maxima correspondent aux endroits précis où les lieux ont été appris. Les points de croisement
correspondent aux frontières entre lieux gagnants. Le modèle montre de bonnes capacités de généralisation puisque
le champ de lieu d’une cellule (champ pour lequel l’activité de la cellule est au dessus du bruit) est plus large que la
zone pour laquelle cette cellule est gagnante. La cellule n°5 correspond à un lieu appris en dehors de l’enregistrement
présenté. La cellule n°6 n’a pas été recrutée et son activité est donc nulle.

détecte les neurones fortement activés en entrée du PrPh (γ étant proche de 1).
L’équation pour le calcul de l’activité XP

i du neurone i du groupe PrPh est la suivante :

XP
i (t) = max(λi(t) ·X

P
i (t− dt), f(max

j
W

φP
ij ·Xφ

i ·max
k

WAP
ik ·XA

k − θ)) (2.5)

avec f une fonction de seuil telle que f(x) =







0 si x < 0
x si 0 ≤ x < 1
1 si x ≥ 1

θ est le seuil d’activation des neurones du PrPh. XA représente l’activité de l’amer reconnu et
Xφ l’azimut sous lequel il est perçu. Un seul amer est traité à chaque itération ce qui implique
que le PrPh fonctionne comme une mémoire à court terme, dont le facteur d’oubli est λi(t). Il
permet de conserver en mémoire les amers perçus pendant les prises de vue d’un panorama. La
mémoire d’un amer est remise à jour par une meilleure reconnaissance et également après un
temps défini arbitrairement (après un ou plusieurs panoramas) [Giovannangeli, 2007].
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L’activité des cellules de lieu, même en condition extérieure, montre un pic d’activité sur le
lieu appris et généralise assez bien sur de grandes distances (2 à 3m en intérieur et 20 à 30m en
extérieur) (voir fig. 2.12). Ces profils d’activité large ne correspondent pas aux enregistrements
hippocampiques (CA1 et CA3) mais plutôt aux profils de cellules enregistrées dans le subiculum
ou le cortex entorhinal [Quirk et al., 1992; Sharp, 1999b].

FIGURE 2.13 – Principe de l’apprentissage de comportements simples à base de quelques associations Lieu/Action.
Une action est associée à la cellule de lieu gagnante. Chaque lieu est ainsi associé à une direction à suivre (flèche
rouge). Chaque fois que le robot se trouve dans un lieu, il se tourne automatiquement dans la direction apprise dans
ce même lieu. Ce mécanisme permet au robot d’apprendre des comportements de type ronde (a), ou encore de type
retour au nid (homing)(b) à partir de quelques associations Lieu/Action seulement. L’idée maîtresse ici est que la
trajectoire n’est pas prescrite mais émerge de la dynamique sensorimotrice en créant des bassins d’attractions (c). A
titre d’exemple, le comportement appris en (b) permet au robot de converger vers un lieu but au centre. Pourtant ce
lieu n’est pas codé dans la mémoire du robot, mais émerge naturellement comme le fond du bassin d’attraction généré
par la dynamique de reconnaissance des lieux A, B, C et D. Dans un monde réel bruité, ce type d’apprentissage est
plus robuste qu’une simple remontée de gradient et permet au robot de converger vers le but en "tombant" dans un
bassin d’attraction.

Chaque cellule de lieu peut ensuite être associée à une action particulière (une orientation à
suivre dans notre cas) et peut servir de base à des stratégies sensori-motrices simples. Dans le
cadre de l’apprentissage d’une tâche de navigation supervisée, l’humain peut donner la direction
à suivre comme signal désiré. Le robot apprendra alors à associer l’état courant (la cellule de
lieu gagnante) à la direction désirée. On parlera d’association Lieu/Action. A partir de 3 cel-
lules (ou plus) dont les actions associées pointent vers un but virtuel, il est possible de construire
un bassin d’attraction autour de ce but (fig. 2.13-b). La dynamique de reconnaissance des lieux
permet au robot de converger naturellement vers le but, sans que celui-ci ne soit explicitement
codé [Gaussier and Zrehen, 1995; Gaussier et al., 2000]. Cette stratégie permet également l’ap-
prentissage de ronde (voir fig.2.13-a) [Giovannangeli and Gaussier, 2010]. Ce sont ces rondes
sensori-motrices que l’on étudiera abondamment dans la suite de ces travaux.
Cette stratégie d’association Lieu/Action se limite cependant à un environnement simple dans
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lequel un choix entre plusieurs chemins possibles n’est pas nécessaire. Si plusieurs chemins
sont possibles, ou que de nouveaux obstacles induisent des minima locaux, on peut avoir re-
cours à une stratégie de planification basée sur la construction d’une carte cognitive [Gaussier
et al., 1997]. Atteindre plusieurs buts reste cependant possible avec une stratégie sensorimotrice
simple si un bassin d’attraction différent est créé pour chaque but [Gaussier et al., 2000].

2.5.2 Modèle d’intégration de chemin

Outre ce modèle de cellules de lieu permettant une stratégie de navigation visuelle, l’équipe
a également développé un modèle d’intégration de chemin à partir d’informations idiothétiques
[Gaussier et al., 2007] basé sur les travaux de [Mittelstaedt, 2000]. Une telle stratégie se révèle
essentielle dans certaines conditions de privation sensorielle (lorsque l’agent est plongé dans le
noir par exemple) et peut être mise en place sur une plate-forme robotique possédant des capteurs
odométriques. La stratégie se base sur 2 informations codant pour un mouvement élémentaire
du système : la vitesse linéaire ainsi que la vitesse de rotation instantanée (voir fig. 2.14). Les
mouvements élémentaires du robot définissent à chaque itération des vecteurs unitaires dans un
champ d’entrée Vi. Un champ de sortie Di somme simplement l’activité de Vi au cours du temps.
Dans ce modèle, les champs Vi et Di sont des champs neuronaux simplifiés (sans interactions
latérales) et supposés de même taille (121 neurones). Chaque neurone code pour une portion
angulaire du panorama total à 360° (codage en population). Un nombre impair de neurones est
préférable pour des raisons de symétrie, et le nombre de neurones utilisés est un multiple de
360. Par la suite, nous parlerons de champ d’intégration de chemin pour désigner le champ de
sortie Di.
Un masque sinusoïdal non-négatif 4 est convolué autour de la direction de chaque mouvement
élémentaire dans le champ de neurone d’entrée Vi :

Vi(t) = 1 + cos(Θ(t))− θi) (2.6)

Avec θi = −2π i
N

FIGURE 2.14 – Modèle neuronal utilisé dans notre architecture pour le calcul de l’intégration de chemin. Un
champ neuronal avec liens récurrents représente une mémoire du chemin parcouru. Le champ intègre les mouvement
élémentaires du robot à chaque itération. L’index du neurone le plus actif représente l’orientation du vecteur de
mouvement global et son amplitude, la distance globale parcourue. Les mouvements élémentaires sont représentés
au sein d’un vecteur de neurones alimenté par l’orientation absolue du robot et sa vitesse linéaire instantanée.

Le champ de sortie Di réalise simplement une intégration temporelle de l’activité du champ
d’entrée Vi. L’amplitude d’un mouvement élémentaire est modulée par la vitesse linéaire du

4. Une fonction gaussienne ou triangulaire peuvent en pratique faire l’affaire mais la démonstration implique
l’usage du cosinus
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robot. L’orientation du robot au temps t sera noté Θ(t). L’activité du champ d’intégration de
chemin est définit telle que :

Di(t) = [Di(t− dt) + αVi(Θ(t))− r(t)]+ (2.7)

Avec r(t) un signal de remise à zéro de type échelon binaire, utilisé pour la recalibration du
champ d’intégration de chemin. [x]+ = x si x > 0 et 0 sinon. α représente le gain du système
permettant d’empêcher la saturation du champ (0 < α < 1).
Sans connections latérales, chaque neurone Di réalise simplement la somme de toutes ses ac-
tivités passées depuis la dernière remise à zéro. Le champ D encode le chemin total parcouru
depuis le point de départ et conserve une forme sinusoïdale (voir fig. 2.15). L’amplitude du
neurone gagnant reflète la distance parcouru en ligne droite (à vol d’oiseaux) et son abscisse
représente la direction du mouvement global (voir [Gaussier et al., 2007] pour une description
complète).

FIGURE 2.15 – Principe de l’intégration de chemin. A - Les animaux ont cette capacité d’évaluer la distance les
séparant de leur nid ainsi que l’orientation à prendre pour le rejoindre (homing vector), et ce simplement en intégrant
leurs mouvements au fil de leur déplacement. B - De la même manière, un robot peut estimer en temps-réel son
vecteur-retour en cumulant angle et norme de chacun de ses vecteurs mouvements élémentaires. C - Dans notre
modèle, ces vecteurs sont représentés par des sinusoïdes dont l’amplitude correspond à la distance et la phase à
l’orientation. On montre que la résultante de la somme de ces sinusoïdes n’est autre qu’une sinusoïde correspondant
au vecteur-mouvement global.

Cette stratégie se trouve être plus précise localement en comparaison d’une stratégie basée
sur des informations allothétiques (externes) telle que la navigation visuelle. Néanmoins l’in-
tégration de chemin possède l’inconvénient d’introduire une erreur cumulative d’autant plus
grande que l’on navigue depuis longtemps. Par la suite, il sera nécessaire de recourir à un mé-
canisme de recalibration pour limiter cette dérive. Nous reviendrons sur ce mécanisme de recal-
ibration dans le chapitre 4.

Dans le chapitre suivant, nous allons nous intéresser à l’analyse du modèle de navigation
sensori-moteur PerAc en adoptant un point de vue probabiliste. Nous verrons les liens existants
entre ce modèle réactif et d’autres modèles statistiques de reconnaissance de lieu, basés sur une
approche bayésienne.
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Un parallèle entre formalisme neuronal et
bayésien

La navigation robotique autonome en environnement réel repose sur des mesures bruitées.
C’est la raison pour laquelle la plupart des travaux robotique de localisation, de cartographie
ou encore de planification sont basés sur des algorithmes probabilistes. La nature statistique de
ces méthodes permet de prendre en compte les incertitudes présentes sur les données mesurées
au détriment d’une faible réactivité. Pourtant, la nature nous montre que la plupart des animaux
sont tout à fait capables d’extraire l’information utile à partir de signaux bruités, tout en conser-
vant cet aspect réactif. Les approches neuromimétiques peuvent donc nous fournir des solutions
robustes et innovantes pour aborder ce genre de problème. Par ailleurs, de récents travaux ont dé-
montré que le cerveau était capable de réaliser des calculs très similaires aux processus bayésiens
[Deneve S, 2004]. De même qu’il est connu depuis longtemps que l’apprentissage d’un condi-
tionnement classique est équivalent au calcul d’une probabilité conditionnelle [Rescorla, 1988].
Les approches bayésiennes et neuromimétiques tendent donc à se rapprocher.
Nous proposons, dans ce chapitre, de comparer ces 2 approches dans le cadre de l’auto-évaluation
et de la navigation sur de grandes distances. En prenant inspiration de travaux en psychologie et
neurobiologie, nous avons d’ores et déjà proposé des solutions pour permettre à un robot de nav-
iguer dans de petits environnements (typiquement 1 salle) et pour de courtes durées (quelques
heures) : se référer à la section 2.5 du chapitre précédent. Cependant, plusieurs questions restent
ouvertes si l’on désire réaliser le même type de tâches dans des environnements fortement dy-
namiques et sur de longues périodes temporelles. Les systèmes de navigation robotique au-
tonomes font face à des problèmes d’imprécisions des mesures liées au capteurs et d’incerti-
tudes liées à la contrainte d’un environnement dynamique. L’exploration et la navigation sur
le long terme sont des tâches assez ardues. Le changement d’échelle dans la taille de l’envi-
ronnement implique un apprentissage et une gestion d’un volume de données conséquent qui
ouvre certaines interrogations. Comment outrepasser le problème du rapport signal à bruit qui
tend à décroître avec le volume d’information ? Comment lever l’ambiguïté présente sur les in-
formations visuelles et réduire l’incertitude de la localisation ? Les systèmes robotiques visant
un comportement autonome doivent faire face à 2 principaux défis. Premièrement, le système
doit être capable d’extraire et apprendre de manière active l’information pertinente en ignorant
celle inutile à la tâche. Deuxièmement, le système doit être capable d’évaluer la qualité de son
comportement et l’adapter en fonction de la situation.
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Dans ce chapitre nous nous intéressons au premier point en proposant une réflexion et des so-
lutions au problème de l’extraction de l’information pertinente pour la tâche. On notera qu’une
telle capacité à sélectionner l’information pertinente implique en elle même une certaine capac-
ité d’évaluation.
Nous commencerons par décrire les limitations du modèle d’apprentissage figé précédent. Adopter
une approche probabiliste permet de réduire l’ambiguïté inhérente à toute perception visuelle en
donnant au système une capacité à inférer sa position par l’apprentissage de la pertinence des
amers dans un lieu donné. Nous ferons un rapide tour des méthodes existantes dans la littéra-
ture traitant ce type de problème avant d’analyser notre propre modèle de cellules de lieu hip-
pocampiques sous le prisme de l’approche probabiliste. Nous n’essaierons pas de comprendre
le fonctionnement de ce réseau neuronal en termes probabilistes, mais plutôt de proposer deux
modèles probabilistes équivalents au modèle neuronal. Ces 2 modèles probabilistes correspon-
dent à 2 façons différentes d’aborder le problème. Ils utiliseront simplement les mêmes entrées
et viseront à fournir des sorties équivalentes en empruntant finalement au modèle neuronal que
les notions que ce dernier manipule.
A partir de cette comparaison entre approche neuronale et bayésienne, nous montrerons com-
ment un robot est capable d’apprendre à inférer la reconnaissance d’un amer à partir de la per-
ception de son azimut. Nous montrerons, de la même manière, comment construire des cellules
de lieu "probabilistes" en apprenant à inférer la reconnaissance d’un lieu à partir de la perception
d’une constellation d’amers-azimuts donnée.

3.1 Limitations du modèle actuel

Comme nous l’avons vu précédemment, notre architecture de reconnaissance de lieu a donné
de bons résultats lors de tâches de navigation dans de petits environnements et sur de courtes
durées. Les capacités de généralisation du système tenaient la première place, et l’usage d’une
simple compétition permettait de bonnes performances comportementales lors de tâches de nav-
igation typiquement limitées à une pièce et sur une période temporelle restreinte à quelques
heures. On peut se poser la question de la capacité de l’architecture à traiter des problèmes de
plus grande taille (plusieurs salles, environnements extérieurs) et à maintenir des performances
identiques à long terme (plusieurs jours, semaines, mois). Le système fait alors face à plusieurs
problèmes majeurs :

1. La nature ambiguë des informations visuelles amène à des interprétations multiples des
vues locales extraites. Lors d’une navigation dans un environnement complexe, une cel-
lule de lieu peut ainsi présenter des champs multiples, c’est à dire répondre à plusieurs
endroits dans l’environnement (voir fig. 3.1). La capacité d’un simple mécanisme de com-
pétition à proposer une interprétation cohérente diminue avec l’augmentation du nombre
de vues apprises (le rapport signal à bruit tend vers 0). La distance entre les prototypes
appris diminue avec le nombre d’amers et la probabilité de fausses alarmes augmente fa-
talement [Giovannangeli, 2007]. Ce problème est bien connu en robotique mobile sous
le nom d’aliasing perceptif (perceptual aliasing) lorsque différentes portions de l’envi-
ronnement se ressemblent fortement [Marsland et al., 2001]. De précédents travaux ont
montré qu’une information de contexte apprise à la volée pouvait constituer une première
solution à ce problème en permettant à la fois de limiter la compétition (augmenter le rap-
port signal à bruit) mais aussi de limiter la puissance de calcul nécessaire en ne calculant
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globalement que l’activité des neurones associés au bon contexte [Cuperlier et al., 2008].

2. Dans l’architecture actuelle, tous les amers sont traités de manière identique. Le système
est incapable de procéder à un tri. Pourtant les amers peuvent avoir des caractéristiques
différentes (proximaux ou distaux, mobiles ou immobiles) et être plus ou moins perti-
nents selon la tâche envisagée. Il est donc nécessaire d’introduire une capacité à prédire
la position ou le déplacement de ces amers afin de les caractériser. Ceux dont la position
angulaire reste invariante (sur une certaine distance) devraient avoir plus de poids dans la
reconnaissance que les amers mobiles, intermittents, redondants ou ambigus. Par ailleurs,
le temps de calcul évolue de façon linéaire (compléxité en O(N)) du nombres de lieux ap-
pris [Giovannangeli, 2007]). L’ajout d’un mécanisme attentionnel de sélection des amers
pertinents permettrait non seulement de réduire les ambiguïtés mais également d’obtenir
une complexité asymptotique (bornée) ou logarithmique.

3. L’environnement réel est souvent fortement dynamique. Des amers stables sont amenés à
disparaître, tandis que d’autres se révèlent être mobiles et ne devraient donc pas être pris
en compte. L’apprentissage actuel "en un coup" ne permet pas de rendre compte de cet
aspect dynamique. Même si l’on considère le cas où de tels changements environnemen-
taux ne se produisent que rarement, le cumul de petites modifications et les variations
de luminosité posent le problème du maintien de l’activité des cellules de lieu dans le
temps. En effet, les tests actuels se limitent à des expériences de quelques heures et le
système est incapable de s’adapter à des reconfigurations lentes de l’environnement ou
aux changements saisonniers. L’apprentissage ne peut donc être statique, il doit lui aussi
être dynamique et adaptatif. Ce problème est connu sous le nom de dérive des concepts

(concept drift) [Tsymbal, 2004; Widmer and Kubat, 1996]. Les propriétés statistiques de
la variable que le modèle essaie de prédire évoluent au cours du temps d’une manière a
priori imprévisible. Ceci pose problème puisque les prédictions deviennent moins exactes
au fur et à mesure que le temps passe. Pour permettre au système de traiter ce problème
de dérive, celui-ci doit être capable de mettre à jour son modèle régulièrement en prenant
en compte les nouvelles observations. Parmi les différentes approches proposées par la
communauté du "machine learning" [Miroslav Kubat, 2004; Tsymbal, 2004; Witten and
Frank, 2005], l’apprentissage incrémental est considéré comme la méthode la plus adaptée
à la résolution de ce problème.

Jusqu’à présent, la question de savoir si un amer est pertinent ou non pour la navigation a
été largement ignorée ou remplacée par la préselection de modèle a priori servant à définir ce
qu’est un "bon" amer [Marsland et al., 2001]. Le risque est double : le superviseur humain peut
sélectionner des amers difficilement reconnaissables par la machine, ou bien, au contraire, nég-
liger des amers qu’il juge sans intérêt mais qui pourtant seraient pertinents pour le robot.

3.2 Approche bayésienne et notion d’inférence

L’inférence statistique consiste à déduire les caractéristiques statistiques inconnues d’une
population à partir d’un échantillon de cette population. Les caractéristiques de l’échantillon,
une fois connues, reflètent avec une certaine marge d’erreur celles de la population. Cette méth-
ode de réflexion est souvent attribuée à l’homme et serait fonctionnelle dès la naissance. Pourtant
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FIGURE 3.1 – Expérience mettant en évidence la présence de nombreuses ambiguïtés visuelles au sein d’un couloir.
Le robot a appris 4 lieux régulièrement espacés (A,B,C et D) dans le couloir. Le niveau de reconnaissance de ces lieux
est ensuite enregistré lors d’une navigation de A vers D à vitesse constante. Chaque panorama à 180° correspond à la
vue subjective du robot au moment de l’apprentissage du lieu correspondant. L’environnement est ici particulièrement
ambigu avec des lieux qui se ressemble fortement. Le tracé des niveaux d’activité montre de nombreux faux positifs.

la vision dominante du XXème siècle est celle de la confusion du bébé : selon W. James, le bébé
est un organisme soumis à des entrées sensorielles et incapable pendant une très longue péri-
ode de les organiser convenablement [James, 1950]. Ce point de vue est partagé par la pédiatrie
de l’époque qui considère alors le très jeune enfant comme dépourvu de capacité de structurer
ses sensations. Cette vision a également guidé l’oeuvre de Piaget [Piaget, 1967] qui considérait
l’enfant de moins de 4 ans comme "précausal", c’est à dire incapable de remonter aux causes
de ce qu’il percevait. Durant la première année de vie, selon lui, l’enfant ne vivrait que dans
le présent, incapable de saisir la permanence des objets, incapable de se représenter un objet
disparu et encore moins de créer des modèles mentaux abstraits de ses connaissances.
Plus récemment (2004), de nouvelles visions réfutent la théorie piagetienne en proposant l’idée
d’une rationalité précoce chez l’enfant. Les enfants semblent posséder des théories intuitives
du monde physique, biologique, psychologique et de sa structure causale [Schulz and Gopnik,
2004]. Une première théorie propose que le bébé dispose dès la naissance d’un noyau de con-
naissances fondamentales et innées (core knowledge). Ces connaissances comprendraient les
concepts d’objet [Kellman and Spelke, 1983], de nombre [Mehler and Bever, 1967], d’espace
[Landau et al., 1981] et même de ce que les auteurs appellent une "grammaire universelle"

[Chomsky, 1961; Gleitman et al., 1995; Komarova et al., 2001].
Selon une seconde théorie, quand l’enfant joue, il réaliserait en réalité des expériences per-
mettant de tester des modèles comme le ferait un scientifique. Le bébé serait capable de ma-
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nipuler des probabilités, de sélectionner les variables pertinentes, d’éliminer les variables non-
pertinentes, de repérer des ambiguïtés ou interprétations multiples et enfin de lever ces am-
biguïtés par le jeu [Gopnik, 2001; Gopnik and Rosati, 2001; Oudeyer et al., 2005]. Certains
principes, même très abstrait, peuvent ainsi être sélectionnés par apprentissage bayésien. Il n’est
alors plus nécessaire de supposer qu’ils soient innés comme le postule la théorie précédente
et l’on peut supposer que le bébé découvre par lui même les concepts d’objet, d’espace et de
grammaire. L’approche bayésienne permet en fait un compromis entre connaissances innées et
acquises.
La théorie de l’inférence bayésienne est une théorie mathématique simple qui peut être vue
comme une extension de la logique en ce sens qu’elle permet de raisonner en présence d’in-
certitude. Le raisonnement peut ainsi s’étendre à un continuum de plausibilité plutôt que de se
limiter à des conclusions binaires. A l’inverse de l’approche statistique, nécessitant un grand
nombre d’observations, l’approche bayésienne permet des inférences rapides et sophistiquées
en seulement quelques exemples. Cette particularité expliquerait, par exemple, la capacité des
jeunes enfants à tirer des conclusions correctes à partir d’un petit nombre d’expériences [Gopnik
et al., 2001]. Les inférences bayésiennes rendent aussi bien compte des processus de perception
en proposant l’interprétation la plus probable à partir d’entrées ambiguës. Une expérience de
Xu et Garcia montre que les enfants sont capables de telles inférences dès l’age de 8 mois [Xu
and Garcia, 2008]. De récents travaux suggèrent que des processus statistiques sont à l’oeuvre
dans le cerveau et montrent comment certains codages en population implémentent les principes
de bases de l’approche bayésienne. Afin de pouvoir réaliser ces inférences, l’enfant serait donc
contraint de raisonner en termes de probabilités et serait également capable de se représenter les
distributions de ces probabilités [Pouget et al., 2013]. Par ailleurs de nombreux travaux ont mon-
tré que les processus sensori-moteurs à l’oeuvre dans le système nerveux étaient bien modélisés
par une approche bayésienne, aussi bien pour réduire les ambiguïtés de la perception [Kersten
et al., 2004], combiner informations a priori et observations [Mamassian et al., 2002], lier les
informations provenant de plusieurs modalités [Körding et al., 2004] et modéliser des raison-
nements complexes [Doya, 2007].

Pratiquement toutes les méthodes de localisation robotique partagent la caractéristique com-
mune d’aborder le problème de la navigation selon une approche probabiliste. Ces méthodes
ont recours aux inférences bayésiennes afin de transformer les données brutes, extraites des cap-
teurs, en information exploitable pour la localisation. Certains travaux font usage explicitement
de méthodes d’inférences probabilistes, tandis que d’autres ne semblent pas, à première vue,
reposer sur de telles méthodes mais celles-ci peuvent en réalité être interprétées comme telles
sous certains aspects [Thrun, 2002b]. La raison de ce succès provient du fait que la robotique est
caractérisée par des incertitudes et du bruit de mesure important. Les algorithmes probabilistes
traitent le problème en modélisant explicitement différentes sources de bruit et leurs effets sur
les mesures. Ce problème est sans doute le problème le plus complexe en robotique mobile et
a contraint la communauté à adopter une vision singulière en utilisant une méthodologie math-
ématique unique pour le résoudre. Le principe de base qui sous-tend la plupart des algorithmes
de SLAM est la règle de Bayes [Bayes, 1763]. Supposons que nous voulions en savoir plus sur
une quantité X (e.g. un lieu), à partir de données de mesure D (e.g. données issues de capteurs
ultrasons, odométrie, vision). La règle de Bayes nous dit que l’on peut déterminer la probabilité
de X sachant D, si l’on connaît les probabilités de X, de D et de D sachant X :
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p(X|D) =
p(D|X)p(X)

p(D)
(3.1)

Le terme p(X) est appelé probabilité à priori de X. Il représente l’état des connaissances
sur X à un instant donné. De même, le terme p(D) représente la probabilité à priori de D. Cette
probabilité est un terme de normalisation de l’équation. Elle assure que la somme des probabil-
ités soit égale à 1. Le terme p(X|D) est appelé probabilité a posteriori de X sachant D. Cette
probabilité représente l’inférence ou la "conclusion" que l’on peut tirer sur la variable X à partir
des observations D. Le terme p(D|X), pour un D connu, est appelé fonction de vraisemblance
(likelihood) de X. Il spécifie la probabilité d’observer la mesure D sous l’hypothèse X. On peut
comprendre la règle de Bayes comme :

Posteriori =
V raissemblance.Apriori

Normalisation
(3.2)

Autrement dit, si l’on connaît dans le détail les causes possibles d’une conséquence observée,
l’observation des effets permet de remonter aux causes. A titre d’exemple, la simple observation
de la tour Eiffel permet avec une grande probabilité d’en déduire que l’on se situe à Paris, puisque
l’expérience nous aura appris que (1) Paris est une ville unique, (2) la tour Eiffel est également
unique et enfin (3) la tour Eiffel n’est visible qu’a Paris (en omettant les copies présentes à Tokyo
et Las Vegas !).

Les travaux de [Khatib, 1986; Thrun, 1995; Lebeltel et al., 2004] ont permis de dévelop-
per l’approche bayésienne standard pour la navigation robotique (autour de Thrun dont le livre
"Probabilistic robotics" fait autorité [Thrun, 2002a]). D’autres travaux proposent une compara-
ison entre approche neuronale et probabiliste [Ma et al., 2006; Rao et al., 2002; Pfister et al.,
2003]. Ces travaux visent à comprendre le fonctionnement d’un réseau neuronal en termes prob-
abilistes. Les travaux de [Filliat and Meyer, 2002] évoquent les relations entre SLAM et con-
struction de carte cognitive. D’autres travaux [Torralba, 1999; Ullah et al., 2008] utilisent une
approche probabiliste pour la reconnaissance sémantique de lieux. Il n’y a cependant pas de lien
direct entre cellules de lieu et lieu sémantique, ces derniers ne faisant pas partie du cadre de la
localisation.
De manière générale, on dénote peu de travaux sur une modélisation neuronale des mécanismes
d’inférences. La plupart des auteurs réalisent en réalité l’inverse en montrant que leur modèle
neuronal possède bien des propriétés probabilistes afin de pouvoir appliquer la règle de Bayes.

3.3 Notre modèle de cellules de lieu d’un point de vue bayésien

Nous présentons ici deux modèles probabilistes manipulant les mêmes notions que le modèle
neuronal. Tout deux utilisent les mêmes entrées et visent à fournir des sorties équivalentes. Les
modèles probabilistes de localisation ou de SLAM partent de l’hypothèse d’existence d’amers
et d’une mesure de position. Nous partons de l’existence d’amers (caractérisés dans le modèle
par la conjonction d’une signature et d’un azimut) et de lieux.
Notons :
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– {sk, θk}k∈{1..K} : l’ensemble des vues locales extraites des images aux positions k. Ce
sont des variables aléatoires continues.

– s(1..K) : la collection de toutes les signatures de 1 à K et sk : la signature k.
– ail =< wl, s

i > : la valeur d’activation de la cellule l pour la vignette i du vecteur d’amers.
– aiθ =< θ, θi > : l’activation de la cellule θ (les crochets ne décrivant pas un produit

scalaire mais simplement une distance).
– a

i
Θ, aiL et aiY représentent les vecteurs {aθ}θ∈[1..M ], {al}l∈[1..N ] et {ay}y∈[1..N ][1..M ].

De façon générale, nous utiliserons les indices pour désigner les variables aléatoires et les
exposants pour désigner une observation. Les variables aléatoires seront représentées en majus-
cule, leurs valeurs en minuscule. On fera une exception pour les variables d’entrée où variables
et valeurs seront confondues afin de simplifier les notations.

3.3.1 Description générale du problème

Les entrées du système sont organisées autour d’un vecteur d’amers (landmarks) et d’un
vecteur d’azimuts qui se combinent au sein d’une carte bidimensionnelle dont les sorties sont
utilisées pour activer un vecteur de cellules de lieu (voir fig. 3.2). Les variables aléatoires asso-
ciées à ces différents vecteurs ou cartes sont respectivement L, A, Y et X. Dans la suite de cette
section, nous aurons recours au terme anglais "landmark" pour désigner un amer visuel.
Les entrées sont constituées d’une collection de vignettes vues selon différents azimuts. Elles
sont représentées par la collection de variables s(1..K), θ(1..K).
Les variables L et A sont assimilées aux valeurs des indices des cartes de landmarks et d’azimuts.
Ce sont donc des variables discrètes. Il est alors possible d’utiliser P (L = l|sk), la probabilité
que la variable L prenne la valeur l lorsque l’on sélectionne la signature sk, c’est à dire la prob-
abilité que la cellule l soit sélectionnée (ou activée) par la signature sk. Dans le cas de l’azimut,
la variable A peut prendre des valeurs d’angle θ en présence de la signature k vue sous l’azimut
θk. La probabilité qu’elle prenne une valeur θ donnée est P (A = θ|θk).
Ces deux variables L et A se combinent en une carte bidimensionnelle Y correspondant au
groupe ΣΠ (voir PrPh : 2.5.1). Y est ensuite utilisée pour produire une variable aléatoire X

correspondant aux cellules de lieu. Ces variables sont également discrètes. Y désigne donc les
cellules de la carte ΣΠ et ses valeurs les indices de cette carte.

Il est possible d’envisager deux approches du traitement des observations successives. La
première conduit à factoriser dans un premier temps en fonction des observations puis de
tenter d’évaluer les termes intermédiaires. La seconde reporte la factorisation dans une étape
ultérieure.

3.3.2 Factorisation immédiate

Nous proposons de déterminer la probabilité P (X = x|{S = sk,Θ = θk}k∈[1..K]) d’être
dans un lieu x, connaissant un ensemble de signatures sk et leur azimut θk, que nous simpli-
fierons par l’expression P (x, {sk, θk}k∈[1..K]). Afin de calculer cette probabilité, nous utilis-
erons un estimateur MAP (Maximum A Posteriori) [Duda et al., 2001] :

x∗ = argmax
x

P (x|{sk, θk}k∈[1..K]).P ({sk, θk}k∈[1..K]) (3.3)
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FIGURE 3.2 – Description du modèle de cellules de lieu. Le système prend comme entrées un vecteur d’amers
(landmarks) L et un vecteur d’azimuts A. Les 2 vecteurs se combinent au sein d’une carte Sigma-Pi Y (PrPh) dont
les sorties servent à activer un vecteur de cellules de lieu X. L’activité d’un neurone de landmark peut être interprétée
comme le reflet de la probabilité P (lk/si) de percevoir le landmark lk sachant la signature si. Cette probabilité est
donnée par une mesure de distance entre la signature apprise s0 et la signature perçue si. De même pour l’azimut
θk de ce landmark, l’activité d’un neurone d’azimut reflète la probabilité P (θk/si) de percevoir l’azimut θk sachant
la signature si. Les neurones de la carte Y peuvent être interprétée comme la probabilité P (y/lk, θk) d’obtenir
la conjonction du landmark lk et de l’azimut ak. Finalement l’activité d’une cellule de lieu est définie comme la
probabilité P (x/l1..K , θ1..K).

La question générale à résoudre est de calculer la probabilité P (x|{sk, θk}k∈[1..K]). On consid-
ère dans un premier temps que les observations sont indépendantes. La règle de Bayes donne :

P (x|{sk, θk}k∈[1..K]) =
P ({sk, θk}k∈[1..K]|x)

P ({sk, θk}k∈[1..K])
P (x) (3.4)

Si l’on fait l’hypothèse d’indépendance statistique des données, nous pouvons écrire :

P (x|{sk, θk}k∈[1..K]) =

K
∏

k=1

P (sk, θk|x)

P (sk, θk)
P (x) (3.5)

Soit en appliquant à nouveau la règle de Bayes :

P (x|{sk, θk}k∈[1..K]) =

K
∏

k=1

[

P (x|sk, θk).P (sk, θk)

P (sk, θk).P (x)

]

P (x) (3.6)

=
K
∏

k=1

[

P (x|sk, θk)

P (x)

]

P (x) =

[

P (x)

P (x)K

] K
∏

k=1

P (x|sk, θk) =

[

1

P (x)

]K−1 K
∏

k=1

P (x|sk, θk)

(3.7)
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On notera le terme ℓ
[

sk, θk
]

pour désigner la vraissemblance des observations :

ℓ
[

sk, θk
]

=

K
∏

k=1

P (sk, θk|x)

P (sk, θk)
(3.8)

Distributions intermédiaires :
Nous pouvons désormais nous intéresser aux termes du produit

∏K
k=1 P (X = x|s(k), θ(k)).

En introduisant pour chaque terme de ce produit les variables intermédiaires Lk et Ak :

P (x|sk, θk) =
∑

l,θ

P (x|Lk = l, Ak = θ)P (Lk = l, Ak = θ|sk, θk) (3.9)

Dans ce modèle les variable Lk et Ak désignent les index des cartes de landmarks et d’az-
imuts. Moyennant l’indépendance de Ak et Lk :

=
∑

l,θ

P (x|Lk = l, Ak = θ)P (Lk = l|sk)P (Ak = θ|θk) (3.10)

L’équation générale du modèle s’écrit alors (voir fig. 3.3) :

P (x|{sk, θk}k∈[1..K]) =

[

1

P (x)

]K−1 K
∏

k=1





∑

l,θ

P (x|Lk = l, Ak = θ)P (Lk = l|sk)P (Ak = θ|θk)





(3.11)

FIGURE 3.3 – Graphe de dépendance entre les différentes variables du modèle. la signature Sk d’un amer physique
donne lieu à la mesure de son identité Lk et de son azimut Ak. Les variables intermédiaires Yk de la carte Sigma-Pi
dépendent de la co-activation (produit) du couple Lk et Ak. Un lieu Xk est définit comme la somme d’un ensemble
de variables intermédiaires Yk.

Nous allons considérer séparément les trois termes de l’équation 3.11.
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Landmarks : Le fait de considérer Lk comme la variable aléatoire désignant l’index de la
carte des landmarks conduit à la contrainte

∑

l P (Lk = l|sk) = 1.
Il faudra donc utiliser une approche de type SoftMax 1 pour estimer cette probabilité soit :

P (Lk = l|sk) =
ewl,s

k

∑

j e
wj ,sj

− (3.12)

Cette approche engendre une difficulté puisque le landmark associé à la signature courante
appartient toujours à l’ensemble des landmarks considérés. L’approche ne fournie pas de méth-
ode pour en créer de nouveaux.

Azimuts : Nous procéderons à une simplification ici en considérant que les azimuts sont dis-
tribuées selon une loi gaussienne. En réalité, il s’agit d’une loi binomiale puisque les valeurs
sont discrètes. Nous obtenons :

P (Ak = θ|θk, σ) = N (θk, σ) (3.13)

Carte ΣΠ Elle correspond à l’évaluation du terme P (x|Lk = l, A = θ) de l’équation 3.9.
Pour des raisons de simplification, nous introduirons une variable intermédiaire Yk ∈ N

2 dont les
valeurs représentent les couples (l, θ) = y pour chaque observation. Il nous faut alors déterminer
P (Yk = y|Lk = l, Ak = θ) et P (x|y). P (Yk = y|Lk = l, Ak = θ) correspond à l’évaluation
de la carte ΣΠ tandis que P (x|y) correspond au calcul des cellules de lieux. Le calcul effectué
par le réseau est déterministe : à un couple de neurones des cartes L et A correspond une unique
unité active dans Y, de sorte que P (Yk = y|Lk = l, Ak = θ) = 1 pour y = (l, θ) et 0 sinon.
Nous éliminerons donc cette étape de décomposition dans le modèle.

Cellules de lieux En partant de la supposition précédente, l’évaluation du terme P (x|y) revient
à évaluer P (x|Lk = l, Ak = θ) directement. Cette distribution est évaluée par apprentissage.

3.3.3 Factorisation retardée

Selon cette option, nous conservons la dépendance vis à vis de l’ensemble des observations
et nous ferons apparaître les variables intermédiaires dans l’équation :
P (x, {sk, θk}k∈[1..K])
Pour des raisons de simplification, on désigne par Ξ la variable aléatoire représentant le couple
signature/azimut Ξ = (S,Θ).

P (x|{Ξk}k∈[1..K]) =
∑

l,θ

P (X|{Ak = l, θk = θ}k∈[1..K])P ({Ak = l, θk = θ}k∈[1..K]|{Ξk}k∈[1..K])

(3.14)
Cela nous conduit à évaluer les deux termes :
P (x|{Ak = l, θk = θ}k∈[1..K]) et P ({Ak = l, θk = θ}k∈[1..K]|{Ξk}k∈[1..K])

1. SoftMax est une variante normalisée du WTA : chaque entrée est pondérée de sorte que la somme de des
activités soit égale à 1.
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Nous ferons les mêmes hypothèses d’indépendance que précédemment
Soit pour le premier terme :

P (x|{Ak = l, θk = θ}k∈[1..K]) =

K
∏

k=1

P (Ak = l, θk = θk∈[1..K]|x)

P (Ak = l, θk = θk∈[1..K])
P (x) (3.15)

=
P (x)

P (x)K

K
∏

k=1

P (x|Ak = l, θk = θk∈[1..K]) =
1

P (x)K−1

K
∏

k=1

P (x|Ak = l, θk = θk∈[1..K])

(3.16)
Et pour le second terme :

P ({Ak = l, θk = θ}k∈[1..K]|{Ξk}k∈[1..K]) =

K
∏

k=1

P (Ak = l, θk = θ|Ξk) (3.17)

On parvient aux mêmes équations que par la factorisation directe.
Dans cette version, on ne prend pas en compte les activations sauf pour les entrées (landmarks
et azimuts). Pour une observation donnée, il est possible de calculer la probabilité d’être dans
un lieu. L’observation de deux couples amer/azimut seulement permet de déterminer le lieu
dans lequel se trouve le système (aux erreurs près). Le modèle probabiliste intègre simplement
les erreurs de mesure et d’appariement. Lorsque ce modèle réalise plusieurs observations, il
effectue un produit des probabilités deux à deux pour l’ensemble des lieux (là où le modèle
neuronal effectue un cumul).

3.4 Pondération statistique des amers

Dans cette section, nous allons présenter un modèle neuronal capable d’apprendre à estimer
des densités de probabilité à partir de l’observation de l’évolution de variables. Ce modèle fait
intervenir un simple conditionnement pavlovien. Nous montrerons deux applications du modèle
dans le cadre d’expériences de navigation. La première expérience propose d’estimer la distribu-
tion des azimuts de chaque amer, dans un référentiel absolu, lors d’une navigation dans une salle
et dans un couloir. L’expérience montre l’extraction par apprentissage des amers pertinents pour
la tâche réalisée. La seconde expérience propose, de la même manière, d’estimer la distribution
globale des azimuts de l’ensemble des amers, dans un référentiel relatif (distribution des écarts
à l’azimut appris).

3.4.1 Un modèle neuronal de l’estimation de densité de probabilité

L’estimation d’une densité de probabilité à partir d’un ensemble donné d’observations représente
un problème important qui peut être résolu par différentes méthodes. La méthode d’estimation
de densité la plus ancienne et également la plus utilisée est la construction d’histogramme. On
l’obtient en séparant la gamme des données en parts de tailles égales. Chaque nouvelle don-
née vient s’accumuler dans un intégrateur représentant la part correspondante. L’histogramme
fonctionne donc comme un compteur, intégrant chaque valeur différente prise par la variable
considérée. Les valeurs sont normalisées en divisant chaque part par un facteur représentant le
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temps de vie du système (un compteur global du nombre d’itérations réalisées depuis le début
de l’expérience), de sorte que l’aire sous la courbe de l’histogramme soit toujours égale à 1.

Il est assez facile de modéliser un estimateur d’histogramme de manière neuronale par le
simple ajout d’une carte neuronales avec des connections récurrentes en sortie d’une carte de Ko-
honen [Kohonen, 2001]. La carte de Kohonen nous donne un codage en population d’une valeur
analogique (dans notre cas, l’azimut) de sorte que chaque état analogique, différent en entrée,
n’active qu’un seul neurone de la carte. Une fois que les différentes classes de valeurs sont bien
séparées, une seconde couche dotée de connections récurrentes réalise la somme des états issus
de la carte de Kohonen (voir fig. 3.4). L’activité de cette couche représente l’histogramme des
valeurs prises par la variable d’entrée. En appliquant le même principe pour chaque amer, puis
en ajoutant une normalisation, nous obtenons une estimation de la fonction de densité de prob-
abilité de l’azimut de chacun de ces amers. L’hypothèse est qu’après apprentissage, l’activité de
reconnaissance de l’azimut reflète directement la probabilité de percevoir l’amer associé.

Ici, nous montrons qu’il est également possible d’estimer la fonction d’histogramme d’une
manière contrôlée en utilisant la règle d’apprentissage de Widrow&Hoff, sans la moindre con-
nexion récurrente. La carte de Kohonen représente l’entrée inconnue Sd(n) que le système doit
apprendre à prédire (la sortie désirée). Le système essai donc d’adapter les poids wn pour rendre
la sortie Ŝ(n) aussi proche possible de Sd(n) :

e(n) = Sd(n)− Ŝ(n) (3.18)

Ŝ(n) = w(n).l(n) (3.19)

dw

dn
= ǫ.l(n).e(n) (3.20)

Avec e(n) l’erreur que le système tente de réduire, l(n) l’amer (landmark) le mieux reconnu,
ǫ le paramètre de pas de calcul contrôlant la vitesse de convergence.
Lorsque l’on tend vers un temps infini, les valeurs en sortie du système correspondent aux valeurs
de l’histogramme, mais par contraste avec l’histogramme neuronal, l’estimation de densité est
directement codée dans les poids synaptiques et non dans l’activité des neurones, ce qui semble
plus plausible et permet de stocker l’apprentissage sur le long terme.
Cette méthode introduit 2 erreurs distinctes puisqu’elle cumule 2 estimations successives. La
première estimation a lieu lorsque l’algorithme du LMS approxime les valeurs d’un histogramme
réel. La seconde est que l’histogramme lui même se trouve être une approximation de la loi de
densité de probabilité réelle sous-jacente. Toutefois, la loi des grands nombres nous assure que
l’histogramme tend à réduire son erreur d’estimation avec le temps, et puisque les valeurs du
LMS convergent vers celles de l’histogramme, les 2 erreurs tendent à se minimiser.

3.4.2 Expérience : estimons la dispersion de l’azimut de chaque amer : P(A/S)

A partir de ce lien entre approche probabiliste et neuronale, nous proposons ici de mettre en
application ce modèle dans une expérience réelle d’estimation de la dispersion de l’azimut de
chaque amer. Dans cette expérience, le robot est libre de naviguer dans notre laboratoire pendant
que le calcul en ligne de l’estimation de l’histogramme est réalisé. Le réseau tente d’approximer
la loi de dispersion de l’azimut de chaque amer dans un référentiel absolu que nous fournit la
boussole magnétique du robot.
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FIGURE 3.4 – Modèle neuronale d’estimation de densité de probabilité. Gauche : Estimateur neuronal d’his-
togramme obtenu par l’ajout de liens récurrents sur une carte de Kohonen. La carte de Kohonen permet un codage
en population en projetant la valeur analogique de l’azimut sur un champ de neurone. Chaque neurone code pour un
état de la variable analogique (Amin=0, Amax=1). Des liens récurrents permettent de compter le temps que la vari-
able passe dans chaque état pour un amer (landmark) donné. Cette couche récurrente représente l’histogramme des
azimuts perçus pour chaque amer. Droite : Cette même estimation peut être réalisée par un simple conditionnement
entre amer et azimut (LMS). Chaque amer apprend à prédire l’état de l’azimut du champ de Kohonen. L’histogramme
est cette fois encodé dans les poids synaptiques des liens (en bleu) et non dans l’activité des neurones.

Les résultats montrent plusieurs catégories de distribution (voir fig. 3.5) :

– Dans un premier cas, nous obtenons un ensemble d’amers dont la distribution est ho-
mogène et assez similaire à ce que donnerait une distribution uniforme. Ce résultat sig-
nifie que la signature correspondante désigne soit un amer redondant ou ambigu (e.g. un
écran d’ordinateur), soit un amer mobile (e.g. une personne se déplaçant au cours de l’ex-
périence), soit un amer proximal (e.g. une chaise autour de laquelle le robot peut tourner).

– Dans un second cas, certains amers saillants présentent des distributions étroites (disper-
sion azimutale faible), ce qui signifie que la signature correspondante n’est vue que pour
une portion angulaire faible du panorama. Ce type de distribution étroite est obtenue pour
des amers uniques et distaux (e.g. la lune).

De manière assez évidente, la forme d’une distribution est intimement liée au comportement
du robot. Par exemple, un amer saillant présent au fond d’un couloir fournira une distribution
azimutale étroite, les contraintes physiques du couloir imposants au robot de ne percevoir l’amer
en question que sous une ouverture angulaire faible. Dans un couloir, le robot ne peut en effet
pas tourner autour de l’amer. Ce type de distribution peut fournir une information utile que le
robot peut afin d’apprendre, par lui même, quels amers sont importants pour la réalisation de la
tâche. La forme des distributions nous renseigne directement sur l’importance de tel ou tel amer
dans la réalisation de cette tâche, à l’instar d’un mécanisme attentionel. Ainsi, dans l’exemple
du couloir, la saillance de la distribution de l’amer du fond indique au robot que cet amer est
particulièrement pertinent dans la tâche de "suivi de couloir". A l’inverse, les amers présents sur
les murs (poignées de porte, posters, interrupteurs) présentent une distribution d’azimuts assez
uniforme et ne sont donc pas pertinents pour ce type de tâche.

Le système peut finalement apprendre à sélectionner les informations les plus pertinentes
donnant la meilleure adéquation entre informations sensorielles et actions. Avant apprentissage,
le système naviguerait dans le couloir sans à priori, c’est à dire en utilisant, de manière in-
différenciée, l’ensemble des amers à sa disposition. Après apprentissage, il pourrait en référer
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FIGURE 3.5 – Estimation de la densité de probabilité de l’azimut obtenue pour plusieurs amers. A et B - Certains
amers ne sont pas représentatifs du lieu puisqu’ils sont perçus de manière uniforme dans le panorama (distribution
d’azimut assez homogènes). C - Parfois, un amer peut être ambigu. La même cellule d’amer répond pour 2 objets
physiques différents. D - Lors d’une navigation dans un couloir, un amer aligné avec le point de fuite présente une
densité d’azimut très saillante et étroite. Cette information indique au système que l’amer en question est important
pour la tâche de suivi de couloir.

presque uniquement à l’amer saillant en fond de couloir pour naviguer avec celui-ci. Le système
serait ainsi capable d’inférer la reconnaissance d’un amer à partir de la perception de son az-
imut. L’avantage de ce mécanisme attentionnel est double : il permet d’améliorer la robustesse
du comportement en réduisant l’information ambiguë et il pourrait également permettre de ré-
duire le temps de calcul et/ou la mémoire nécessaire à la tâche en évitant de traiter l’information
inutile dans une situation donné.

3.4.3 Expérience : estimons la dispersion globale de l’azimut : P(A)

Dans notre modèle originel de cellules de lieu, chaque azimut perçu est projeté au sein d’un
champ de 361 neurones puis convolué par un noyau gaussien d’une largeur arbitraire (50% de
la taille du champ). Cette convolution permet une diffusion de l’activité centrée sur la direction
privilégiée, ce qui donne au réseau des capacités de généralisation. En pratique, ce mécanisme
permet de filtrer les mauvaises interprétations associées à des cellules de lieu non pertinentes
dans le lieu courant. Si un amer est perçu sous un angle trop différent de l’angle sous lequel il
a été appris, il peut s’agir (1) d’une erreur d’interprétation ou (2) d’un autre lieu, au delà d’un
certain décalage. L’étendue de cette diffusion pourrait être apprise par le robot dans une tâche de
navigation standard, en analysant au delà de quel décalage les amers ne sont plus suffisamment
reconnaissables.
Le champ de neurones, utilisé pour le codage en population de l’azimut, est une version très
simplifié (sans lien récurrent, ni inhibition distale) des champs de neurones d’Amari. Le noyau
d’interaction est gaussien et représente la distribution globale de l’azimut d’un amer perçu. Le
choix d’un tel noyau implique l’hypothèse d’une distribution d’azimuts normale et cette hy-
pothèse est supposée vraie peu importe l’amer traité. Cette distribution est figée et représente
une connaissance "à priori" ou "innée" que possède le système sur l’environnement. Une telle
méthode fait l’hypothèse que le monde au sein duquel évolue le robot suit cette loi normale.
Dans l’expérience suivante, nous montrons que notre réseau de neurones est capable d’appren-
dre cette distribution par l’observation. Cet apprentissage nous permet d’une part de vérifier que
la loi de distribution définie a priori est valable et d’autre part de montrer qu’un agent est capable
d’apprendre par lui même la loi qui reflète au mieux les observations issues de l’environnement
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dans lequel il évolue.
Pour réaliser cet apprentissage, nous utiliserons une variante du modèle d’estimation de

distribution utilisé précédemment : l’azimut n’est plus considéré dans un référentiel absolu
mais dans un référentiel relatif, par calcul de l’écart entre l’azimut perçu et l’azimut appris.
Afin d’obtenir une distribution relative globale, le système somme l’ensemble des distributions
obtenues pour chaque amer au sein d’un champ global. La somme est réalisé au fur et à mesure
des observations, en centrant les différentes distributions sur leur azimut appris respectif.
On notera que l’azimut appris lors de la première observation d’un amer n’est pas toujours un
échantillon représentatif de la distribution des azimuts de cet amer. Il peut être décalé vis à vis de
l’azimut réel, tout comme l’ensemble des azimuts perçus par la suite. Pour un amer particulier,
il n’y a aucune garantie que l’azimut appris correspondant constitue une "vérité terrain". Néan-
moins, l’opération de sommation des distributions obtenues pour l’ensemble des amers permet
une réduction de l’erreur par lissage. En pratique, la somme des erreurs d’azimut appris pour
chaque amer tend vers 0 si l’on considère un grand nombre d’amers.

Avant de mesurer la probabilité de dispersion globale lors d’une tâche de navigation, il con-
vient de mesurer cette dispersion à l’arrêt afin de rendre compte de l’erreur statique que le
système peut commettre. Dans cette première expérience, les roues du robot sont immobiles et
la caméra effectue des panoramas successifs à 360°. Le système construit au fur et à mesure la
distribution relative de l’azimut de chaque amer par rapport à son azimut appris, puis la somme
de l’ensemble de ces distributions est mise à jour. La largeur de la distribution globale obtenue
(voir fig. 3.6) nous donne un retour sur la précision maximale que le système peut atteindre.
Le résultat obtenu montre une dispersion étroite dont la largeur à mi-hauteur (hypothèse de dis-
tribution gaussiènne) vaut un peu plus de 6°.

FIGURE 3.6 – Distribution globale des azimuts, obtenue lors d’une expérience statique (robot immobile). La largeur
de la distribution reflète la précision maximale que le système peut atteindre. Cette dispersion statique provient de
l’accumulation d’imprécisions dues aux défauts mécaniques du servomoteur, à l’erreur de la boussole magnétique, à
la discrétisation de l’image et aux traitements logiciels.

Cette dispersion statique provient de l’accumulation d’imprécisions à différents niveaux de
l’architecture. Ces imprécisions peuvent provenir de défauts mécaniques, de la discrétisation
réalisée par l’acquisition d’image ou encore de traitements logiciels. Considérons l’imprécision
éventuelle introduite par chaque membre de la chaîne :

– Boussole magnétique (CMPS03) : ±3 à 4 ◦.
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– Servomoteur panoramique (Futaba S3003) : ±0.9 ◦ (200 positions de résolution angulaire
pour encoder 180 ◦ ).

– Discrétisation de l’image : ±0.38 ◦ (160 pixels de résolution en abscisse pour encoder
60 ◦ d’ouverture angulaire de l’optique).

On s’attend donc à une imprécision de ±5 ◦ autour de l’azimut appris, ce qui correspond à peu
près à la mesure obtenue lors de l’expérience précédente.

Une fois l’erreur statique calculée, on réalise le même test lors d’une tâche de navigation
dans une pièce. Dans cette expérience, nous comparons l’histogramme réel avec la réponse d’une
batterie de 4 estimateurs neuronaux. Chaque estimateur possède sa propre vitesse d’apprentis-
sage, de la plus lente à la plus rapide (respectivement 0.001, 0.01, 0.1 et 0.5).
Comme nous l’avons expliqué précédemment, la forme de la distribution est étroitement liée
au comportement du robot pendant la tâche (voir fig. 3.7). Nous proposons de valider cette
conjecture par l’observation en réalisant 2 tests pour lesquels le robot navigue en ligne droite
(aller-retours sur une distance de 4m), et 2 tests pour lesquels il est libre de naviguer aléatoire-
ment à l’intérieur d’un carré de 4x4m.

Sans surprise, les distributions obtenues sont plus étroites lorsque le robot navigue le long
d’une ligne droite, et plus diffuses lorsqu’il navigue dans un espace bidimensionnel. On peut
noter que la forme des distributions obtenues pour une navigation bidimensionnelle est finale-
ment assez proche de la forme gaussienne choisie arbitrairement pour la diffusion des azimuts
(50% de la taille du champ). Ce résultat montre que le système est capable d’apprendre la loi de
dispersion azimutale par l’observation.
De manière évidente, la vitesse d’apprentissage d’un estimateur impacte grandement sur sa pré-
cision ainsi que sur le temps nécessaire à sa convergence. Ainsi une vitesse d’apprentissage
faible induit une distribution proche de l’histogramme réel, au détriment d’une estimation plus
lente. Et réciproquement, une vitesse d’apprentissage importante permet d’obtenir une estima-
tion rapide de la loi de distribution, et donc une grande réactivité. En contrepartie, cette réactivité
ne permet pas d’atteindre une bonne précision.
A titre de comparaison, le dilemme est semblable au principe d’incertitude formulé par Heisen-
berg [Heisenberg, 1927]. De manière plus générale, l’approche neuronale fournie des outils
dynamiques et souvent réactifs, tandis que l’approche probabiliste se base sur des outils statis-
tiques précis mais lents à converger sans l’utilisation de connaissances à priori. Ce constat amène
à des questions concernant la façon dont les animaux pourraient résoudre un tel compromis entre
précision et réactivité. Une hypothèse serait justement de considérer une batterie d’estimateurs
fonctionnant en parallèle, dont les plus rapides permettraient de s’adapter à des événements
soudains tandis que les plus lents permettraient une estimation statistique précise sur le long
terme.

3.5 Une approche statistique de la reconnaissance de lieu

Dans la section précédente, nous avons pu voir comment un modèle neuronal utilisant un
simple conditionnement entre amers et azimuts permettait d’apprendre à extraire les invariants
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FIGURE 3.7 – Apprentissage de la loi de dispersion globale de l’azimut. Comparaison entre l’histogramme réel
(rouge) et la réponse d’une batterie d’estimateurs neuronaux (vert et bleu) lors de 4 expériences. A - Dispersions
obtenues lorsque le robot effectue des aller-retours en ligne droite sur une distance de 4m (cas mono-dimensionnel).
Les trajectoires des 2 expériences sont orthogonales entre elles. Les distributions sont étroites. B - Dispersions
obtenues lors de navigations aléatoires dans un carré de 4x4m (cas bidimensionnel). Les distributions sont plus larges
et proches du noyau gaussien "a priori" utilisé dans le modèle originel. On note que l’estimation est plus proche de
l’histogramme réel pour une vitesse d’apprentissage faible (en vert), au détriment d’un temps de convergence plus
grand. Une vitesse d’apprentissage plus grande (en bleu) permet d’obtenir une meilleure réactivité, au détriment
d’une estimation moins précise.

statistiques de l’azimut d’un amer donné. Après apprentissage, le système pourrait inférer la
reconnaissance d’un amer à partir de la perception de son azimut. Dans cette section, nous
proposons d’utiliser ce même modèle afin d’apprendre à extraire les amers pertinents pour la
reconnaissance d’un lieu. Après quoi, la perception d’un amer pertinent permettra d’inférer la
reconnaissance du lieu associé.

3.5.1 Modèle de cellules de lieux probabilistes

Un simple conditionnement

Le modèle de cellules de lieu présenté au chapitre 2 propose un apprentissage instantané du
motif présent sur le groupe PrPh (fusion amers-azimuts). Cet apprentissage de type "one-shot"
recopie, dans les poids en amont du groupe de cellules de lieu, le motif présent dans l’activité
du PrPh à la fin du panorama. A ce moment précis, l’activité d’un neurone du PrPh est de 1
pour chaque conjonction amer-azimut perçue et 0 partout ailleurs. Le motif appris est donc (1)
binaire, puisque tout les amers ont le même poids, et (2) statique, puisque les poids ne sont plus
mis à jour par la suite.
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FIGURE 3.8 – Comparaison des 2 modèles neuronaux. A - Modèle d’apprentissage statique des lieux. Une cellule
de lieu apprend "en un coup" (de type dirac) à reconnaître une constellation statique binaire d’amers-azimuts. B -
Modèle d’apprentissage probabiliste. L’apprentissage n’est pas figé mais adaptatif au fil des observations. Le poids
des couples amers-azimuts les plus stables se renforce tandis que celui des couples intermittents ou ambigus diminue.
Ce second modèle extrait l’information statiquement pertinente.

Ici, nous proposons de dépasser ces 2 limitations en utilisant un estimateur neuronal simi-
laire à celui présenté précédemment (voir fig.3.8). Cette fois le groupe PrPh représente l’entrée
conditionnelle utilisée pour apprendre à approximer le signal désiré (entrée inconditionnelle)
provenant de cellules de lieu idiothétiques (odométriques). Nous reviendrons en détails sur la
construction de ces cellules dans les chapitres 4 et 5. Pour le moment, considérons simplement
que le système est capable de construire un code spatial, similaire à celui des cellules de lieu
visuelles, mais basé uniquement sur des informations proprioceptives provenant d’un système
d’intégration de chemin ou d’états particuliers de cellules de grilles. A l’instar de la carte de
Kohonen fournissant un codage en population des valeurs d’azimuts, le groupe PrPh fournit un
codage en population des conjonctions amer-azimut perçues. La modification des poids synap-
tiques des liens en provenance du PrPh permet d’estimer un histogramme des activités de ce
groupe. Après apprentissage, les conjonctions amer-azimut les plus stables se voient attribuées
un poids plus fort que les conjonctions épisodiques.

Un apprentissage stochastique basé sur la nouveauté

L’un des problèmes majeurs rencontrés lors de la mise en place de ce modèle a été la dif-
ficulté d’obtenir un apprentissage qui permette une discrimination équilibrée pour un ensemble
de lieux. L’estimateur neuronal tel que décrit précédemment permet bien d’extraire l’informa-
tion visuelle pertinente pour un lieu donné mais se heurte à un problème d’échantillonnage de
l’apprentissage. Cet effet survient lors de l’utilisation d’un échantillonnage continu de l’appren-
tissage et introduit un biais favorisant les lieux dans lesquels le robot passe le plus de temps lors
de la phase d’apprentissage (1). De plus, le dernier lieu appris est toujours mieux reconnu que
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les autres (2).

Le premier phénomène s’explique par le fait que pour un apprentissage constant, la conver-
gence d’une approximation (un lieu donné) dépend directement du temps passé à réaliser cette
estimation. Obtenir une equiprobabilité de reconnaissance implique de partager le temps de
manière égale entre les différents lieux à apprendre. Nous proposons de remédier à ce problème
en modulant l’apprentissage du réseau en fonction de la nouveauté présente dans les entrées 3.9.
Un détecteur de nouveauté rudimentaire peut être réalisé en apprenant à approximer la moyenne
de l’activité de la cellule de lieu visuelle gagnante, puis de procéder au calcul d’erreur de prédic-
tion par une simple différence entre l’activité courante et l’activité moyenne. Nous utilisons ici
le même apprentissage par conditionnement entre la cellule visuelle gagnante (stimulus incon-
ditionnel) et une entrée constante en guise de stimulus conditionnel (voir fig. 3.9). L’erreur de
prédiction en sortie du système vient ensuite moduler la vitesse d’apprentissage du réseau. Ainsi,
le système apprend uniquement lorsqu’il détecte un delta dans l’activité du lieu visuel gagnant et
cesse d’apprendre lorsque l’activité reste constante (lorsque le robot stagne dans un lieu donné).
Nous reviendrons en détail sur ce modèle de détection de nouveauté dans le chapitre 6. Dans un
cadre différent de celui de la reconnaissance de lieu, Changeux et Dehaenne proposent un mod-
èle neuronal similaire permettant d’adapter l’apprentissage en fonction de l’erreur de prédiction
[Changeux et al., 2012]. Des solutions semblables ont été proposées par [Mumford, 1992], [Bal-
lard et al., 1999] et [Seymour et al., 2005].
Le second phénomène est connu sous le nom d’effet de récence (recency bias) [Ebbinghaus

FIGURE 3.9 – Modèle d’apprentissage stochastique basé sur la nouveauté permettant d’assurer un échantillonnage
non-biaisé de l’apprentissage. L’activité moyenne de la cellule de lieu gagnante (WTA) est apprise par le biais d’un
conditionnement classique : le groupe de neurone "Mean" apprend à prédire le signal désiré "WTA" à partir d’une
constante, à l’instar du modèle de la section 3.4.1. Une simple différence entre l’activité de la cellule gagnante
et l’estimation de sa moyenne permet d’obtenir l’erreur de prédiction (Error). Cette erreur alimente un groupe de
neurones déchargeants de manière aléatoire. Enfin, ces spikes stochastiques viennent neuromoduler l’apprentissage
du lieu gagnant.

et al., 1913]. L’effet de récence désigne la facilité à rappeler les derniers éléments d’une liste
de stimuli que l’on doit mémoriser. Cet effet introduit également un biais favorisant les stimuli
appris en dernier. Ainsi, même si le mécanisme de neuromodulation basé sur la nouveauté per-
met de supprimer le biais temporel, le dernier lieu appris reste toujours mieux reconnu que les
autres. Ce problème provient de l’aspect séquentiel de l’apprentissage des lieux, lié à un échan-
tillonnage constant lors des phases de détection de nouveauté. Selon Dehaenne, il n’est possible
de tirer une inférence correcte en statistique que si l’on a à faire à un échantillonnage aléatoire
[Gweon et al., 2010].
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[Postman and Phillips, 1964; Glanzer and Cunitz, 1966] ont présenté des listes de mots de dif-
férentes longueurs puis ont demandé à leurs sujets de rappeler les mots dont ils se souvenaient
dans l’ordre qu’ils souhaitaient (rappel libre). Quand le rappel a lieu immédiatement, les pre-
miers et les derniers éléments de la liste ont plus de chance d’être rappelés tandis que peu de
sujets se souviennent du milieu de la liste. Quand le rappel a lieu après 15 ou 30 secondes, seuls
les éléments du début de la liste ont une forte probabilité de rappel. Les auteurs interprètent ces
expériences comme une preuve de l’existence d’une mémoire à court terme (short-term mem-
ory) responsable de l’effet de récence. Alors que le début de la liste serait rappelé de la mémoire
à long terme (effet de primauté) et donc encore disponible après 30 secondes, la fin de la liste
serait stockée en mémoire à court terme et disparaîtrait rapidement après la présentation.

Pour résoudre ce biais de récence dans la reconnaissance des lieux, nous proposons donc
de raffiner le mécanisme de neuromodulation basé sur la nouveauté en ajoutant un processus
stochastique en sortie (voir fig. 3.9). L’erreur de prédiction vient alimenter un groupe de neurones
qui, au delà d’un certain seuil d’activation, se mettent à décharger par spikes de manière aléa-
toire. Ces spikes (signaux de type impulsionnel (Dirac)) viennent ensuite moduler l’apprentis-
sage à intervalles irréguliers, permettant ainsi d’obtenir un échantillonnage aléatoire non-biaisé.
Les spikes surviennent aléatoirement avec une moyenne d’un spike toute les 5 secondes, ce qui
laisse le temps au robot de parcourir une certaine distance (20cm/s) entre chaque instant d’ap-
prentissage et permet ainsi d’obtenir un échantillonage non-biaisé. Il est également important
que la vitesse d’apprentissage soit très faible (0.001 dans l’expérience suivante) afin de garantir
un apprentissage statistique basé sur un grand nombre d’échantillons.

3.5.2 Expérience : estimation de la probabilité d’être dans un lieu sachant les
observations

Dans cette expérience, nous mettons en application le modèle d’apprentissage adaptatif pour
la reconnaissance visuelle de lieux lors de l’exploration d’une pièce. Afin de simplifier le prob-
lème, l’expérience se limite à plusieurs aller-retours de 4m en ligne droite dans une pièce du
laboratoire 3.10. Le réseau de neurones recrute automatiquement une nouvelle cellule de lieu
idiothétique (plus de détails au chapitre 4) lorsque l’activité de la cellule gagnante chute en
dessous d’un seuil donné. Ce mécanisme assure un pavage régulier de l’espace. La valeur du
seuil définit la résolution du pavage : un seuil élevé induit une fréquence spatiale de recrutement
élevée. Le réseau tente d’approximer la cellule de lieu idiothétique gagnante en modifiant les
poids en provenance du PrPh à chaque impulsion de neuromodulation qu’il reçoit.
Dans cette expérience, le seuil de recrutement des cellules iodiothétiques a été fixé à 0.7, ce qui
implique un recrutement tous les mètres environ. Lors du premier aller (4m), le robot recrute
donc 4 cellules de lieu.
Afin de procéder à une comparaison entre le modèle d’apprentissage statique originel et le nou-
veau modèle adaptatif, ces 2 systèmes fonctionnent en parallèle sans communication entre eux
durant toute l’expérience. Les 2 modèles apprennent 4 cellules lors du premier passage, mais
seuls les poids du modèle adaptatif sont mis à jour lors des autres passages. Les activités des
cellules de lieu des 2 modèles ainsi que des cellules iodiothétiques sont enregistrées simultané-
ment. L’expérience s’achève après 9 trajets (4 aller-retours et 1 aller simple). Les résultats sont
prometteurs puisque la dynamique d’activité des cellules adaptatives est bien plus élevée que
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FIGURE 3.10 – Comparaison entre apprentissage statique et adaptatif lors de 4 aller-retours + 1 aller sur une
trajectoire rectiligne. Les flèches rouges indiquent les erreurs de reconnaissances importantes. Haut - Activité de 4
cellules de lieux avec apprentissage statique. La dynamique est faible. On note beaucoup de faux positifs. Milieu
- Activité de 4 cellules de lieux avec apprentissage adaptatif. La dynamique est plus grande et les champs de lieu
sont mieux définis. Les lieux aux extrémités sont plus actif que ceux du centre. Bas - Activité de 4 cellules de lieux
odométriques.
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celle des cellules de lieu issues du modèle statique. Le nombre de fausses alarmes (ambiguïté
dans la perception des lieux) est lui aussi plus faible pour le modèle adaptatif. On note tout
de même un léger effet de récence qui transparaît toujours progressivement dans l’activité des
cellules de lieux probabilistes. En effet, les lieux 1 et 4 sont plus actif que les lieux 2 et 3.

3.6 Discussion

Dans ce chapitre nous avons présenté une formalisation de notre architecture de reconnais-
sance de lieu visuel selon un point de vue probabiliste. Les limitations constatées du modèle
d’apprentissage "statique" nous ont poussé à adopter ce point de vue probabiliste afin d’aller
vers une capacité de navigation autonome sur de longues périodes temporelles et au travers
d’environnements fortement dynamiques. Nous avons montré qu’un simple apprentissage par
conditionnement pouvait être utilisé à différents niveaux pour réaliser des estimations de densité
de probabilité et ainsi agir comme un filtre attentionel ne sélectionnant que l’information perti-
nente, que ce soit au niveau des amers visuels ou des cellules de lieu.
Les résultats obtenus montrent que le système est capable de procéder à un tri dans les amers
perçus en estimant les distributions de leur azimut respectif pour une tâche donnée. Le système
est capable d’une part, de découvrir par lui même quelles amers sont pertinents pour la tâche
qu’il réalise et d’autre part, d’apprendre des lois de distribution de l’azimut qui était autrefois
défini à priori dans le modèle.
Lors du passage à l’échelle de l’estimateur pour l’apprentissage probabiliste de lieu, nous avons
constaté 2 problèmes liés à l’échantillonnage de l’apprentissage : un biais temporel (les lieux
dans lesquels le robot passe le plus de temps sont favorisés) et un effet de récence (le dernier
lieu appris est toujours favorisé). L’utilisation d’un détecteur de nouveauté rudimentaire, basé
sur le même type de conditionnement que l’estimateur, a permis au système de s’affranchir du
biais temporel en évitant d’apprendre lors d’une stagnation dans un lieu. De plus, l’ajout d’un
mécanisme stochastique d’apprentissage impulsionnel a permis de réduire l’effet de récence
constaté dans l’apprentissage.
Les cellules de lieu issues d’un apprentissage adaptatif présentent une dynamique d’activité plus
grande et moins d’ambiguïtés visuelles que celles issues d’un apprentissage statique. Des tests
ultérieurs viseront à rendre compte de leur capacité à maintenir une activité correcte lors de
modification importante de l’environnement et sur le long terme. Il sera également intéressant
d’étudier leur impact sur le comportement du robot dans des tâches de navigation complexes,
incluant un environnement dynamique (e.g. une foule de personne) et/ou redondant.
Du point de vue développemental, nous avons montré qu’il était possible d’apprendre des lois
sur le fonctionnement du monde physique et sur la dynamique des interactions liant l’agent et
son environnement. Ces lois, construites de manière progressive par l’expérience, se formalisent
sous l’aspect de distributions de probabilité encodées dans les poids synaptiques du réseau. Cette
approche permet d’apprendre des lois qui restaient jusque là choisies arbitrairement. Les con-
naissances autrefois données au réseau de neurones sont désormais apprises par l’expérience et
constitue un pas de plus vers l’autonomie développementale en robotique.
A un autre niveau, cette comparaison a permis de constater que les notions manipulées par nos ar-
chitectures neuronales ne sont pas si éloignées des notions couramment utilisées par les théories
bayésiennes. La comparaison devrait permettre d’améliorer le dialogue entre les communautés
neuronales et probabilistes en débouchant à terme sur un formalisme unificateur.
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Du point de vue de l’autonomie, on peut se poser la question de la facilité/difficulté de construire
un modèle d’auto-évaluation en termes bayésiens. Les approches probabilistes nous fournissent
le moyen d’évaluer une hypothèse du point de vue du sujet. L’approche bayésienne permet de
formuler une conclusion P(h | C) sur une hypothèse h à partir d’un ensemble de prémisses C.
La mesure de la probabilité P(h | C) représenterait alors l’opinion que peut avoir le système sur
l’hypothèse h connaissant un ensemble d’indices C.
Du point de vue robustesse, l’apprentissage progressif d’une différenciation entre informations
pertinentes et informations sans-intérêt pour la tâche a permis d’obtenir une discrimination des
lieux plus stable face aux environnements dynamiques. Cette approche probabiliste est une pre-
mière voie permettant de garantir la robustesse du système.
Dans les 2 chapitres suivants, nous allons présenter une autre voie pour l’amélioration de la ro-
bustesse : la multimodalité, c’est à dire l’utilisation de modalités de natures différentes pour la
reconnaissance des lieux. Dans le chapitre 4, nous détaillerons l’architecture permettant la con-
struction de cellules de lieu idiothétiques, introduites dans ce chapitre. Puis nous proposerons,
dans le chapitre 5, un modèle de fusion d’information multimodale en se basant sur un type de
conditionnement inspiré de celui présenté dans ce chapitre.
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CHAPITRE 4

Localisation à partir d’informations
idiothétiques

Dans le chapitre précédent, nous avons montré comment un système pouvait apprendre à
sélectionner les informations visuelles pertinentes afin de se localiser de façon robuste et assurer
une partie du passage à l’échelle de l’architecture de reconnaissance visuelle à de grands envi-
ronnements. Néanmoins, il peut devenir crucial de recourir à un système de navigation basé sur
des modalités de natures différentes pour faire face à des environnements très uniformes comme
un couloir, une forêt dense, une large prairie ou simplement lorsque le robot est plongé dans
le noir. Dans de telles situations, l’information visuelle n’est pas ou peu exploitable et d’autres
modalités de nature différente, comme l’information idiothétique, peuvent devenir primordiales.
De nombreux modèles tentent d’expliquer comment les animaux parviennent à intégrer leur
chemin à partir de ces informations idiothetiques [Mittelstaedt, 2000; Hartmann and Wehner,
1995; Wittmann and Schwegler, 1995; Issa and Zhang, 2012].
Outre les mécanismes de retour au nid par intégration de chemin (voir chapitre 2, section 2.5.2)
utilisés abondamment dans le règne animal, les mammifères semblent avoir recours également à
des informations idiothétiques pour estimer leur position. Cette estimation pourrait être réalisée
à l’aide d’un code spécifique fournit par les cellules de grille du cortex entorhinal, cellules que
nous avons brièvement évoquées dans le chapitre 2. Tandis que les cellules de lieu déchargent à
un endroit unique dans l’environnement, les cellules de grilles présentent des champs d’activité
multiples correspondant aux vertex d’un maillage hexagonal virtuel.
Dans ce chapitre, nous étudions les propriétés de ces cellules en présentant de prime abord un
modèle capable de rendre compte, au travers d’expériences réalisées sur robot réel, de plusieurs
résultats neurobiologiques obtenus chez le rat. Les cellules de grille permettraient entre autres
choses d’alimenter un système de localisation précis construit majoritairement à partir d’in-
formations idiothétiques. L’hypothèse est qu’une localisation spatiale non-ambiguë requiert la
conjonction des activités d’un ensemble de cellules de grille de périodes différentes. La résolu-
tion spatiale ainsi que la taille de l’espace utile codable dépend du choix des bons rapports entre
les périodes des différentes grilles utilisées.
Notre modèle se base sur le système d’intégration de chemin présenté au chapitre 2. Ce mécan-
isme d’intégration de chemin est soumis au cumul d’erreurs inhérents à tout système dépendant
uniquement d’informations idiothétiques. Nous proposons ici un mécanisme de calibration de
ce mécanisme à partir d’informations allothétiques basées sur un simple conditionnement entre
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intégration de chemin et cellules de lieu visuelles. Ce mécanisme permet de mettre à jour le
champ d’intégration de chemin afin de limiter ce cumul d’erreurs.
Nous présenterons ensuite de nombreuses expériences sur robot réel permettant de mettre en
avant l’impact des différents paramètres sur la structure des grilles obtenues. Puis, nous pro-
poserons un modèle de cellules de lieu idiothétiques obtenues par l’apprentissage de conjonc-
tions entre différentes activités de grille. Enfin, nous terminerons ce chapitre en discutant de
la plausibilité de ce modèle et des paramètres permettant la génération de champs de lieu de
différentes largeurs.

4.1 Les cellules de grilles

Des études éthologiques sur la navigation des animaux montrent qu’une grande variété de
modalités sensorielles peuvent être utilisées pour naviguer et se localiser dans des environ-
nements complexes et inconnus. La découverte des cellules de lieu (PC) dans la structure hip-
pocampique du rat [O’Keefe and Nadel, 1978] a permis de mettre en évidence le codage d’une
représentation neuronale de l’espace allocentrique utilisé par les rats, et plus généralement les
mammifères (voir Chapitre 2, section 2.3.2). Plus tard, il a été montré que d’autres structures
en lien avec l’hippocampe exhibaient des propriétés de représentation spatiale, ainsi que le cor-
tex entorhinal (EC) dont les cellules présentent des champs de lieu larges et flous [Quirk et al.,
1992; Sharp, 1999a]. Plus récemment, le cortex entorhinal a été le centre d’intérêt de nombreuses
études. Des études anatomiques ont montrés que différents secteurs du cortex entorhinal se pro-
jettent à plusieurs niveaux dans l’hippocampe : la face dorsale d’EC se projette sur la partie
dorsale de l’hippocampe, la face ventrale sur sa partie ventrale. Les neurones de CA1 (Corne
d’ammon) présentent une activité spécifique du lieu, persistante même lors de la suppression
de toute entrée intrahippocampique provenant de CA3, et ce même lorsque les champs de lieu
sont moins précis que leurs homologues [Brun et al., 2002]. Par déduction, des signaux spati-
aux doivent donc être calculés en amont de l’hippocampe. Puisque les entrées directes du cortex
entorhinal sont de loin les plus importantes de l’hippocampe [Amaral and Witter, 1989; Do-
lorfo and D.G., 1998], il apparaît important de comprendre leurs propriétés de décharge spatiale.
Ainsi, Fyhn et collègues [Fyhn et al., 2004] ont découvert des activités présentant de multiples
champs étroits en enregistrant la réponse de cellules des couches II et III de EC. Ce qui a mené en
2005 à la découverte frappante des cellules de grille (grid cells) dans la bande dorso-latérale du
cortex entorhinal médian (dMEC) [Hafting et al., 2005]. Lorsqu’elles sont enregistrées dans des
environnements suffisamment larges, les cellules de grille présentent des activités spatialement
périodiques, formant un pavage régulier de l’espace, à l’instar d’une grille couvrant l’environ-
nement. Chaque cellule génère une grille à elle toute seule lorsque le rat explore l’environnement
(voir fig. 4.1). Les différentes couches de dMEC contiennent toutes des cellules de grilles bien
que leurs attributs diffèrent légèrement. La couche externe abrite uniquement des cellules de
grilles pures, insensibles à l’orientation, tandis que les couches plus profondes présentent des
cellules hybrides par une conjonction d’information de grille et de direction de la tête. Une cel-
lule hybride présente une activité identique aux grilles habituelles mais ne décharge que lorsque
l’animal fait face à une direction particulière.
Les cellules de grilles physiquement proches les unes des autres génèrent des grilles d’activité
de même espacement et de même orientation mais leur champs de lieu sont décalés (phases dif-
férentes), tandis que des cellules lointaines varient en orientation et en espacement. Chaque grille
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FIGURE 4.1 – Image extraite de [McNaughton et al., 2006]. Représentation d’une coupe transversale de la région
hippocampique du rat et activités des cellules de grilles enregistrées lors d’une expérience dans un enclos carré.
Le schéma montre les différentes structures de l’hippocampe, à savoir le gyrus dentelé (DG), la corne d’Ammon
(CA1 à CA3) et le cortex enthorinal médian (MEC) ou sont situées les cellules de grilles. A gauche : Les points
rouges montrent l’emplacement des 3 cellules enregistrées lors de l’expérience. A droite : L’activité obtenue pour
chaque cellule est une tesselation triangulaire projetée sur l’environnement, formant une grille dont l’orientation,
l’espacement et la phase sont caractéristiques. On remarque que l’espacement de la grille obtenue dépend de la
couche des cellules enregistrées dans MEC.

est donc définie par 3 paramètres : sa période (l’espacement entre 2 pics d’activité), sa phase (le
décalage en x et y relatif à un point de référence extérieur) et son orientation (l’angle de la grille
par rapport à une référence allocentrique). L’activité des cellules de grille est présente même en
l’absence de stimuli visuels. Les activités de grille persistent lors d’une navigation dans le noir,
même si l’activité de grille tend à se dégrader avec le temps [Hafting et al., 2005]. La raison
provient du fait que les cellules de grilles semblent prendre en compte les informations idiothé-
tiques (internes à l’animal) disponibles. En l’absence de vision, l’animal n’a plus de référence
externe et les pics d’activité deviennent de moins en moins étroits en raison du cumul d’erreurs
lié au processus d’intégration de chemin. A l’inverse, lorsque des repères visuels sont accessi-
bles, ils exercent un fort contrôle sur l’alignement des grilles : le fait de déplacer ces repères
d’un angle donné a pour effet de pivoter les grilles du même angle [Hafting et al., 2005]. Les
caractéristiques des grilles apparaissent à la première entrée de l’animal dans l’environnement
et restent stables par la suite. Cependant, si les repères sont perçus comme étant mobiles par
le rat, alors les grilles ne subissent pas de rotation et l’animal se réfère alors uniquement à des
informations idiothétiques [Jeffery, 1998]. Cependant, le mécanisme par lequel l’intégration de
chemin est influencée par des stimuli externes n’a encore pas été déterminé.
L’intérêt premier des cellules de grilles serait de coder l’emplacement de l’individu de manière
précise sur de grandes distances puisque, malgré leurs activités individuelles périodiques, la con-
jonction de plusieurs grilles de caractéristiques différentes n’autorise qu’un seul emplacement
dans l’environnement et permet ainsi de générer des cellules de lieu proprioceptives (voir fig.
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4.2). Si des travaux de neurobiologie ont permis de mettre en évidence la nature multimodale
du traitement opéré par le cortex entorhinal, les mécanismes régissant ces interactions entre
modalités restent encore méconnus [Deneve S, 2004].

FIGURE 4.2 – Représentation intuitive du codage d’un lieu obtenu par la conjonction de cellules de grille. La com-
binaison de plusieurs grilles de périodicités spatiales différentes peut expliquer l’apparition de champs de lieu unique.
Haut : La conjonction de 2 grilles de fréquences différentes fait émerger une structure de fréquence inférieure par
effet de moiré (interférences spatiales). Des maxima locaux apparaissent de manière périodique lorsque les grilles se
synchronisent. La fréquence résultante est égale à la différence des 2 fréquences fondamentales. Bas : La conjonction
de 3 grilles de fréquences différentes permet de réduire la fréquence des synchronisations et ainsi présenter un champ
de lieu unique au sein de l’espace considéré.

Trois classes de théories ont été proposées pour tenter d’expliquer la façon dont un réseau
de neurones pourrait produire des formes d’activités spatiales hexagonales et régulières : (1) les
modèles de cellules de grille à réseaux récurrents, basés sur la dynamique d’attracteurs conti-
nus [Fuhs and Touretzky, 2006; McNaughton et al., 2006], (2) les modèles d’interférence os-
cillatoire [Burgess N. Barry C., 2007] et enfin (3) les modèles utilisant un système de résidus
numériques[Fiete et al., 2008; Gaussier et al., 2007].
Certains modèles récents expliquent l’activité des cellules de grille par le pliage d’une représen-
tation cartésienne bidimensionnelle de l’environnement physique. Cette représentation est en
fait celle d’un tore, ce qui permet de s’affranchir des problèmes d’effets de bords de la carte
[McNaughton et al., 2006]. Cette hypothèse soulève plusieurs problèmes, comme par exem-
ple la détermination de la taille du tore, ou encore la manière dont sont assemblées les cartes
provenant de plusieurs environnements au sein d’une seule et unique carte cohérente.

Malgré le grand nombre de modèles théoriques proposés à ce jour, seule une infime partie
[Milford and Wyeth, 2008] a été testée en environnements réels sur plate-forme robotique. On
en sait assez peu sur les exigences nécessaires à la reproduction de l’activité hexagonale carac-
téristique dans une expérience réelle, ni le gain que pourrait procurer un tel système (facteur de
compression de l’information et qualité du code généré), ni quelle est leur rôle réel dans le traite-
ment de l’information. De récents travaux suggèrent même que ces cellules pourraient réaliser
un processus général de réduction du bruit qui ne soit pas nécessairement lié à des traitements
spatiaux [Sreenivasan and Fiete, 2011].
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4.2 Un modèle plausible de cellules de grille

Dans cette section, nous nous proposons d’étudier une nouvelle architecture permettant la
génération de cellules de grille. En suivant une approche constructive [Mataruna and Varela,
1980; Varela et al., 1993], nous présenterons, en premier lieu, une implémentation neuronale
d’un modèle minimaliste capable d’exhiber des cellules dont l’activité est similaire à celle des
cellules de grille biologiques. Ce modèle minimal se base sur un système de résidus numériques
et à dors et déjà été testé en simulation [Gaussier et al., 2007]. Les résultats expérimentaux
soulignent le rôle clé joué par les signaux visuels pour le maintien d’une activité de grille sur
de longues durées. Nous montrerons qu’en l’absence d’indices visuels, l’activité de grille est
amenée à se dégrader avec le temps.
Nous proposerons ensuite un mécanisme simple de recalibration de l’intégration de chemin à
partir d’informations visuelles afin de maintenir une erreur suffisamment faible pour pouvoir
conserver l’activité de grille. Plusieurs expériences seront présentées pour étudier l’impact des
paramètres du modèle et l’effet des différentes sources d’erreur sur la forme de ces grilles.
Enfin, nous montrerons comment nous parvenons à obtenir une activité localisée, de type cellule
de lieu, à partir d’un apprentissage hebbien et comment certains paramètres peuvent contrôler la
taille du champ de lieu généré (et donc la capacité de généralisation du modèle).

FIGURE 4.3 – Image extraite de [Gaussier et al., 2007]. Opération de modulo neuronal, réalisé par la projection
d’une première couche de neurones (haut) sur une seconde couche (bas) contenant moins de neurones. Cette pro-
jection réalise une compression d’information avec pertes. Ainsi, l’activation de neurones espacés d’un facteur de
compression dans la première couche n’active qu’un unique neurone dans la couche de sortie.

4.2.1 Description du modèle

A l’inverse de la plupart des modèles de cellules de grille existants, nous proposons un
modèle d’intégration de chemin global indépendant des cellules de grille (externe à EC) ainsi
qu’un modèle de cellules de grille résultant de la simple projection et fusion de l’activité d’inté-
gration de chemin sur des neurones de dMEC (voir fig. 4.3).

Notre modèle d’intégration de chemin est directement inspiré de [Wittmann and Schwegler,
1995] et [Etienne, 1998]. La direction du robot est codée sur un champ de neurones uniforme
et circulaire. Le champ couvre 360◦ de sorte que chaque neurone code pour une direction don-
née θi. La précision angulaire est donnée par le rapport 360◦/N pour un champ de N neurones.
Le neurone le plus actif de ce champ d’intégration de chemin correspond à la direction globale
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du mouvement de l’animal depuis la dernière recalibration. Le niveau d’activité de ce neurone
correspond à la distance cartésienne parcourue depuis le point de départ (ou de recalibration).
Considérons maintenant le neurone du champ associé à la direction θi = 0. Son activité est don-
née par α

∑tB
t=tA

cos(Θ(t)), avec Θ(t) la direction du mouvement au temps t. Si l’on considère
maintenant le neurone associé à la direction θi = π

2 , son activité est donnée par :

α
∑tB

t=tA
cos(Θ(t) + π

2 ) = α
∑tB

t=tA
sin(Θ(t))

L’activité de ces 2 neurones correspond aux coordonnées (x, y) de l’agent au temps t dans
le plan cartésien dont l’origine est donnée par le point de départ de la trajectoire. D’autres paires
de neurones peuvent être utilisées pour exprimer le même déplacement à partir d’axes non-
orthogonaux.
Notre modèle le plus minimaliste de cellules de grille est basé sur plusieurs opérations de mod-
ulo appliquées sur l’intégration de chemin (voir Fig.4.4). Ce modèle repose en grande partie
sur l’hypothèse que la fonction générique des couches superficiels de EC est de compresser
et fusionner des informations multimodales [Gaussier et al., 2007]. L’activité Di d’un neurone
appartenant au champ d’intégration de chemin (associé à la direction θi) est discrétisée sur un
nouveau champ Ei

j = round(Di.NE

Dmax
) où Dmax est l’activité maximum calculable (c’est à dire

la distance maximum encodable), NE est le nombre de neurones de chaque champ utilisés pour
discrétiser chaque activité analogique du champ d’intégration de chemin. Puis, une opération de
modulo est appliquée pour compresser le champ Ei

j par projection sur un champ plus petit.

Mn
k =

{

1 if k = Argmax(Ej)mod Gn

0 otherwise
(4.1)

(4.2)

avec Gn la valeur du modulo utilisé pour générer la grille n. Les valeurs du facteur Gn

représentent une distance dans une entité abstraite correspondant à Dmax

NE
. L’espacement de la

grille est déterminé par la valeur du modulo et le rayon du champ d’activité par le facteur de dis-
crétisation. Cette opération peut être vue comme une compression de l’activité d’intégration de
chemin avec perte d’information et peut être générée par des connections récurrentes régulières
entre 2 couches de neurones.

Notre modèle se base sur 2 de ces projections modulo (correspondant à 2 neurones du champ
d’intégration de chemin) pour générer 1 grille particulière. La différence absolue entre θ1 et θ2
détermine l’orientation de la grille, et le facteur de compression de projection (le rapport en-
tre taille du groupe d’entrée sur taille du groupe de sortie) détermine la période de cette grille.
Chaque neurone de la couche de sortie d’un modulo donné génère une grille de même orienta-
tion et même période mais possédant une phase différente. 3 facteurs de modulo différents sont
suffisants pour couvrir un grand espace et la taille de la carte torique équivalente correspond au
produit de ces facteurs (et non la somme). Ces 3 facteurs doivent être premiers entre eux pour
supprimer toute redondance d’information.
Ainsi, ce modèle de cellules de grille se prête bien à la navigation robotique puisqu’il permet
d’encoder une position sur de longues distances à partir d’un minimum d’information. Par exem-
ple, 3 grilles de respectivement 4, 7 et 11 neurones peuvent générer un espace de 4∗7∗11 = 308
positions à partir de seulement 4 + 7 + 11 = 22 cellules.
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FIGURE 4.4 – Modèle de cellules de grilles. La vitesse linéaire et l’orientation absolue du robot sont
utilisées pour définir un mouvement unitaire (en bas à gauche). Un champ d’intégration de chemin somme
les mouvements unitaires du robot au fil du temps. Un mécanisme de recalibration basé sur l’information
visuelle permet au système de limiter le cumul d’erreur de ce champ (en haut à gauche). Ce mécanisme
apprend à associer un état du champ d’intégration avec la cellule de lieu gagnante. Cela permet au système
de charger l’état mémorisé dans le champ lorsque la cellule de lieu correspondante gagne à nouveau. Le
champ d’intégration de chemin est utilisé pour générer des cellules de grille sans besoin d’une carte
cartésienne. L’activité (D) d’une paire de neurones du champ, choisie aléatoirement, est discrétisée sur
d’autres champs (E à droite). Ces champs sont ensuite compressés par projection modulo sur des champs
plus petits (M). La conjonction de 2 de ces champs M est suffisante pour obtenir une matrice de cellules
de grille.

Cependant, ce premier modèle n’est pas suffisant pour générer des activités de type grille à
partir d’information idiothétique uniquement puiqu’il est soumis à la dérive classique de l’inté-
gration de chemin. Les premiers résultats montrent que l’activité de grille se dégrade progres-
sivement en se diffusant sur les régions voisines, si bien que l’activité globale apparaît comme
aléatoirement distribuée sur tout l’espace après un certain temps [Gaussier et al., 2007]. Une so-
lution à ce problème consiste en l’ajout d’un mécanisme de recalibration du champ d’intégration
de chemin se basant sur des indices externes (visuels) et donc non-soumis à la dérive.
Il est possible de réaliser cela en apprenant à associer un état d’activité du champ d’intégration
de chemin à la cellule de lieu gagnante, à l’instar d’un conditionnement classique. A partir de là,
si la cellule de lieu correspondante est de nouveau gagnante, elle déclenche la recalibration. Un
tel mécanisme est utilisé par [Strösslin et al., 2005; Fuhs and Touretzky, 2006; Arleo and Gerst-
ner, 2000; Herrmann et al., 1999; Mataric, 1990]. Dans les expériences suivante, l’apprentissage
de l’association entre l’activité du champ d’intégration de chemin et la cellule de lieu gagnante
est réalisé en un coup. Cette méthode peut induire de petites imprécisions lors de la recalibration
si la cellule gagnante possède un champ de lieu large et/ou si le robot pénètre dans la cellule
de lieu par une orientation différente de celle réalisée lors de l’association. Il serait intéressant
de remplacer cette association immédiate par un apprentissage plus lent (<1). De cette façon il
serait possible d’apprendre une moyenne des vecteurs proposés par le champ lorsque la cellule
devient gagnante et donc d’obtenir un système de calibration plus précis.
Le système de reconnaissance de la cellule de lieu gagnante pour la recalibration dépend de 2
seuils : un seuil sur le niveau absolu de l’activité de la cellule (ce seuil vaut 0.9 dans nos expéri-
ences) et un seuil relatif (lorsque la différence entre le niveau de la cellule gagnante et le niveau
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moyen de l’ensemble des cellules de lieu visuelles est supérieur à 0.4). Cette recalibration con-
siste simplement en un remplacement de l’activité du champ d’intégration de chemin par celle
apprise lors du conditionnement. Ainsi, on autorise le robot à calibrer sa position idiothétique à
l’aide d’information allothétique.

4.2.2 Structure des expériences

Toutes les expériences présentées dans ce chapitre ont été réalisées sur la plate-forme robo-
tique Robulab de Robosoft (40cm de large pour 1m de haut), exceptée l’expérience n°3 qui a été
réalisée en simulation. Chaque expérience (sauf expérience n°3) a été réalisée dans un enclos
hexagonal comparable aux expériences menées sur les rats [Hafting et al., 2005]. Typiquement,
les expériences réalisées sur les rongeurs consistent en l’enregistrement de l’activité des cellules
de grille de dMEC pendant que l’animal (long de 20cm) explore un enclos circulaire (de 2m de
diamètre). Dans le but de réaliser nos expériences dans des conditions relativement similaires,
notre robot, large de 40cm, navigue aléatoirement dans un parc hexagonale de 4m de diamètre
(voir Fig. 4.5)). La position du robot ainsi que l’activité des cellules de grille simulées sont
enregistrés simultanément pendant l’expérience. La stratégie réflexe d’évitement d’obstacle est
prioritaire et permet au robot de rester à l’intérieur de son enclos.

FIGURE 4.5 – Setup expérimental : le robot, large de 40cm, navigue librement dans un enclos hexagonale de 4m
de diamètre. Le réflexe d’évitement d’obstacle le force à rester à l’intérieur de l’enclos. Le robot apprend à retourner
à un point de recalibration (marqué d’un rectangle rouge au sol) à l’aide de quelques associations Lieu/Action. Un
compteur interne déclenche un comportement de retour au nid toutes les X minutes (X dépendant de l’expérience),
poussant le robot à revenir à ce point de recalibration afin de limiter le cumul d’erreur de l’odométrie.

4.3 Résultats

4.3.1 Expérience 1 - exploration aléatoire, sans recalibration

Dans une première expérience, le comportement exploratoire du robot est uniquement basé
sur des mouvements aléatoires et le mécanisme de calibration n’est pas utilisé (voir Fig. 4.6 -
A). Ce test permet de mettre en évidence l’effet du cumul d’erreur de l’intégration de chemin
sur l’activité de grille obtenue. Il permet de souligner le besoin d’un mécanisme basé sur une
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modalité externe pour corriger cette erreur et ainsi maintenir une activité de grille stable au cours
du temps.
On observe une dérive rapide de l’activité de grille due à l’erreur cumulative de l’intégration de
chemin. Cette erreur provient en fait d’une imprécision introduite par la discrétisation angulaire
du champ, mais également de l’erreur angulaire commise par la boussole magnétique et les
glissements du robot sur le sol. Chaque cellule présente donc une activité qui semble aléatoire et
exempte de toute tesselation (pavage régulier de l’espace). Pourtant, elles présentent une activité
périodique et plus cohérente lorsque l’on ne considère que des portions de 5min de l’expérience.
Ainsi, un mécanisme basé sur une modalité externe est nécessaire pour limiter cette dérive.
L’expérience suivante propose donc un mécanisme de recalibration simple à partir des cellules
de lieu visuelles.

FIGURE 4.6 – Influence du lieu de recalibration sur la précision de l’activité de grille. L’activité des cellules de
grille (en rouge) est superposée à la trajectoire du robot (en noir). A - En haut : Résultats pour 30min de naviga-
tion aléatoire sans recalibration. Chaque ligne correspond à un modulo particulier (projection de 60 neurones sur
respectivement 4 (haut), 9 (milieu), 25 (bas)). Chaque colonne correspond à 3 cellules choisies aléatoirement (une
pour chaque modulo). L’activité de grille est complètement brouillée à cause du cumul d’erreur de l’intégration de
chemin sur une période de 30min. En bas : Des portions de 5min de l’expérience laissent pourtant deviner une ac-
tivité périodique et regroupée sous forme de grappes. B - Même expérience, mais une zone de recalibration est cette
fois ajoutée au centre de l’enclos. Un comportement de retour au nid, déclenché chaque minute, pousse le robot à
se recalibrer périodiquement pour limiter le cumul d’erreur. Haut : Un champ d’attraction est appris autour de la
zone de calibration. Gauche : 6 associations lieux actions permettent de converger vers le but. Droite : La carte des
recalibrations montre une zone assez large. Bas : Des tâches d’activité apparaissent de manière périodique. L’activité
de grille obtenue est plus cohérente cette fois. Son imprécision est directement liée à la taille de la zone de recali-
bration. C - Cette fois la zone de calibration est définie dans un coin de l’enclos. Les capteurs utlrasons sont utilisés
comme modalité "tactile" pour augmenter la précision. La carte des reclibrations montre une zone beaucoup plus
petite. L’activité de grille est mieux définie.
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4.3.2 Expérience 2 - recalibration de l’intégration de chemin à l’aide d’un retour
au nid périodique.

Dans les expériences suivantes, l’erreur de l’intégration de chemin est limitée par une re-
calibration périodique à un endroit donné de l’enclos. En premier lieu, un mécanisme de con-
ditionnement apprend à lier une cellule de lieu particulière à un état du champ d’intégration de
chemin. Après quoi l’activation future de la cellule de lieu concernée force le champ d’intégra-
tion de chemin à prendre la valeur de l’état appris. Le robot navigue à l’aide d’un comportement
d’exploration aléatoire comme précédemment, mais un comportement de retour au nid (hom-
ing) est utilisé pour forcer le robot à retourner au point de recalibration au bout d’un temps
donné. Un bassin d’attraction est appris autour de ce point de recalibration à l’aide de quelques
associations Lieu/Action, ce qui permet au robot de converger naturellement vers ce point. Un
besoin primaire déclenche périodiquement le comportement de retour au nid. A l’instar du be-
soin de manger, ce comportement ne cesse que lorsque le besoin primaire de retour au point de
recalibration est satisfait. Après quoi le robot reprend son comportement d’exploration aléatoire.

Expériences montrant l’impact du lieu de calibration

Nous étudions ici l’impact du lieu de recalibration à l’intérieur de l’enclos en comparant les
activités de grilles obtenues pour deux de ces lieux. Puisque le champ de réponse d’une cellule de
lieu est assez large en comparaison de la taille de l’enclos, nous avons également utilisé d’autres
informations accessibles au robot afin de réduire la zone de recalibration. Chaque expérience
dure 30 minutes et le comportement de retour au nid est déclenché chaque minute. Un papier
rouge est collé au sol pour montrer le lieu de recalibration, mais il n’est pas utilisé par le robot
pour reconnaître ce lieu.
Dans la première expérience, le lieu de recalibration est situé au centre du parc, et un champ
d’attraction est appris tout autour pour permettre au robot de converger vers ce lieu (voir Fig.
4.6 - B).
La seconde expérience est identique à la précédente mais le lieu de recalibration est cette fois
défini dans un coin de l’arène formé par 2 murs (voir Fig. 4.6 - C). Un champ d’attraction est
appris pour permettre au robot de converger vers ce lieu. Notons que dans cette expérience, le
profil d’activité des capteurs ultrasons dans le lieu de recalibration est appris au même titre que
la cellule de lieu visuelle. Cette information supplémentaire permet de restreindre la zone de
recalibration à un lieu plus précis (recalibration = lieu visuelle + contact tactile).

La recalibration empêche l’accumulation d’erreurs au delà d’une minute, mais elle introduit
une erreur statique directement liée à la taille de la zone de calibration. La précision de l’activité
de grille dépend en grande partie de la taille de cette zone de calibration. Intuitivement, la grille
n’est visible que si sa période est supérieure à la taille de la zone de calibration. La première
expérience, avec calibration au centre de l’enclos, montre une zone de calibration assez large.
La zone représente environ 20% de la taille du parc.
La seconde expérience tente de résoudre ce problème de précision en utilisant la localisation
précise des murs de l’enclos. La calibration est réalisée dans le coin formé par 2 murs conti-
gus formant une singularité naturelle de l’environnement vers laquelle il est facile de converger.
Cette technique utilise la conjonction de l’activité des capteurs ultrasons (stratégie simili-tactile)
et la reconnaissance de lieu. La zone de calibration est donc sensiblement plus précise et le robot
est largement aidé par la présence des murs pendant la phase de retour au nid. Les résultats mon-
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trent cette fois des activités de grille plus précises pour les différents facteurs de modulo. Les
grilles partagent la même période pour le même modulo et la même orientation pour le même
facteur de discrétisation. Néanmoins, au sein d’un groupe de cellules partageant le même mod-
ulo et la même orientation, chaque cellule produit une grille de phase différente.

Expérience montrant l’impact de la fréquence de calibration.

Dans ces expériences, nous testons l’impact du temps écoulé entre chaque recalibration sur
l’activité de grille (voir Fig. 4.7). Le robot explore l’arène pendant 30min. La vitesse linéaire
du robot est de 20cm/s et l’arène fait 4m de diamètre, ce qui signifie que le robot à besoin
de 20 secondes pour parcourir l’environnement de part en part. Ces 20 secondes nous donnent
la limite basse du temps de recalibration. A l’inverse, les expériences précédentes ont montré
que l’activité de grille était complètement brouillée si la recalibration n’a lieu que toutes les 5
minutes. Ce temps nous donnes une estimation de la limite haute de la période de calibration,
à ne pas dépasser si l’on désire obtenir une activité de grille exploitable. Nous avons donc testé
successivement les temps de recalibrations suivants : 30sec, 1min, 2min, 4min.

FIGURE 4.7 – Influence de la fréquence des calibrations sur l’activité de grille. L’activité d’une cellule de grille
(en rouge) est superposée à la trajectoire du robot (en noir) pour 4 périodes de recalibration différentes. De gauche à
droite : le robot déclenche un comportement de retour au nid toutes les 30sec, 1min, 2min et 4min. Plus la période
entre chaque calibration est courte, plus l’activité de grille est précise. Mais le robot à besoin d’une période d’au
moins 1min afin de couvrir l’environnement uniformément.

La fréquence de calibration nécessaire dépend de la précision du système d’intégration de
chemin et de la taille de l’environnement. Les résultats montrent qu’une recalibration toute les
30sec permet d’obtenir une activité de grille précise mais l’environnement n’est alors pas couvert
uniformément. Puisque le temps d’exploration est très court, le robot restreint son exploration
à un espace proche de la zone de calibration. A l’inverse, l’environnement est uniformément
couvert pour une calibration toute les 4min, mais l’activité de grille commence à se détériorer.
Dans les expériences suivantes, nous avons choisi de déclencher un comportement de retour au
nid toutes les minutes. Cela s’avère être un bon compromis entre précision et surface couverte.

Expérience d’exploration aléatoire, sans calibration.

De même que pour les expériences précédentes, les premières 30 minutes de l’expérience
suivante permettent au robot d’explorer l’enclos et de retourner au nid se recalibrer chaque
minute. Au delà de cette période de 30min, les informations visuelles ainsi que le comporte-
ment de recalibration sont volontairement désactivés. Le robot continue à naviguer aléatoire-
ment pendant une nouvelle session de 30min (voir Fig. 4.8). L’activité de grille est mesurée à
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différents moments, à savoir au bout de 33, 36, 39, 42, 45, 48, 51, 54, 57 minutes puis finalement
1 heure. Cette expérience diffère de l’expérience 1 par le fait que le robot ne navigue aléatoire-
ment qu’après une exploration complète de l’environnement et l’établissement d’une activité de
grille stable. Les résultats montrent la dégradation de la grille sur 30min de mouvements aléa-
toires sans recalibration. La carte des recalibrations montre une petite zone bien définie dans un
coin pour les 30 premières minutes. la dégradation apparaît progressivement comme un bruit
gaussien en fonction du temps. La grille est difficilement distinguable au delà de 15min.

FIGURE 4.8 – Influence du cumul d’erreur sur l’activité de grille au cours du temps sans recalibration. Comme
pour les expériences précédentes, le robot explore l’environnement pendant 30min, se recalibrant toutes les minutes
dans un coin de l’enclos. Après 30min, la stratégie de retour au nid est inhibée et le robot continu son exploration
pendant à nouveau 30min sans recalibration. L’activité de grille se dégrade alors progressivement en se diffusant dans
le voisinage comme sous l’effet d’un bruit gaussien.

Expérience de calibration en aveugle.

Comme précédemment, le robot explore l’environnement pendant 30min. Pendant cette
phase, le robot peut se recalibrer grâce au comportement de retour au nid mais la cellule de lieu
codant pour le lieu de recalibration est construite à l’aide d’un simple conditionnement entre
l’information visuelle et l’activité des cellules de grille. La cellule de lieu peut ainsi être activé
par un état particulier des cellules de grille si la vision n’est pas accessible. Cela permet au robot
de pouvoir se recalibrer en aveugle grâce à l’estimation de sa position et par l’information d’un
contacte tactile, au même titre qu’un animal pourrait reconnaître un coin de l’environnement
dans le noir.
Après quoi le robot navigue pendant une nouvelle session de 30min dans le noir complet (voir
Fig. 4.9). L’information visuelle n’est plus accessible et le retour au nid est réalisé à l’estime, via
les cellules de grille. Les résultats soulignent le rôle de la vision dans le maintien d’une activité
de grille précise et cohérente, puisqu’en l’absence d’indice visuel, la grille perd en précision
angulaire. Le fait est que le robot tente encore d’aller se recalibrer en se basant uniquement sur
des informations non-visuelles (l’intégration de chemin et le sens "tactile" fournis par les cap-
teurs ultrasons), mais la dérive rapide de l’intégration de chemin fausse sa localisation et finit
par créer une ambiguïté de perception de la zone de calibration. L’erreur atteint une amplitude
qui finit par faire se tromper de coin le robot. A cause de la symétrie de l’enclos, chaque coin
est identique et une erreur suffisamment forte dans la phase de retour au nid peut amener à une
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FIGURE 4.9 – Influence du cumul d’erreur sur l’activité de grille sans vision. Après 30min d’exploration stan-
dard, l’expérimentateur bande les yeux du robot de sorte qu’il soit aveugle pendant les 30 prochaines minutes. Le
comportement de calibration n’est pas désactivé pour autant et le robot tente encore de se recalibrer chaque minute
mais uniquement à l’estime (intégration de chemin + sens tactile). Due à l’accumulation d’erreur et à la symétrie de
l’enclos, le point de calibration est perçu sur un autre coin au bout de 10min. L’activité de grille se dégrade alors sur
les bords (le centre est toujours bien défini). C’est le résultat d’une rotation de 60 ◦ du repère. Après 20min, l’erreur
est telle qu’elle affecte aussi la perception de la distance. Le robot ne parvient alors plus à se recalibrer puisque le
point de calibration est perçu hors de l’enclos.

confusion entre 2 d’entre eux. C’est ce qui se produit ici au bout d’un certain temps (environ
10min), ce qui induit un rotation de 60 ◦ de l’activité de grille autour du centre de l’enclos. Cette
rotation se traduit par une dégradation circulaire de l’activité. Les bords sont dégradés, mais le
centre reste bien défini.
Par ailleurs, après 20 minutes d’expérience, le cumul d’erreur est devenu si important qu’il af-
fecte également la distance de perception du but, et plus uniquement son angle. Le robot ne
parvient plus à se recalibrer pendant les 10 dernières minutes tout simplement parce que la zone
de calibration est perçue en dehors de l’environnement.

En résumé, bien que moins efficace qu’une recalibration multimodale (vision, intégration de
chemin, perception tactile), la recalibration en aveugle retarde le cumul d’erreur et permet de
maintenir une activité de grille relativement stable en comparaison d’une exploration aléatoire
sans calibration. Elle pourrait être importante lorsque l’agent est privée de vision. Cependant, la
difficulté réside dans le fait de choisir des points de recalibration non-ambigus. Ceux-ci doivent
correspondre à des singularités de l’environnement, comme un coin ou le passage d’une porte
étroite. Si le lieu de recalibration est ambigu, cela peut conduire à mettre en défaut le système.
Lors de l’expérience précédente, la présence de plusieurs lieux de calibration (coins de l’enclos)
partageant le même profil perceptif (distance au centre et profil tactile identique) peut amener le
robot à les confondre.

4.3.3 Expérience 3 - De la cellule de grille à la cellule de lieu

Ici, nous étudions comment un ensemble de cellules de grille peut donner naissance à des
cellules de lieu dépendantes uniquement d’informations idiothétiques. L’expérience est cette fois
réalisée en simulation et se déroule dans un environnement carré (500x500 états discrets). Afin
de conserver une approche minimaliste, nous utilisons un simple apprentissage associatif des
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cellules de grille pour générer des cellules de lieu. Nous étudions ici les propriétés de générali-
sation de ces cellules, c’est à dire la taille du champ de lieu généré.
Dans notre modèle, chaque grille présente des champs binaires (activés ou non) de sorte que
l’activité générée par la conjonction de 3 de ces grilles a une forme d’escalier à 3 marches. De
plus, les 3 facteurs de modulo différents sont premiers entre eux, ce qui implique que l’activité
de la conjonction change du tout au tout pour un petit mouvement. Des cellules de lieu au champ
d’activité étroit se comportent comme si elles n’avaient aucune relation de proximité. Chaque
cellule de grille est considérée comme une entrée orthogonale de sorte que le réseau de grille
ne bénéficie d’aucune topologie (voir Fig. 4.10). Cependant, au moins 2 paramètres peuvent im-
pacter sur la taille du champ de lieu : le facteur de discrétisation ainsi que le nombre de cellules
de grille prise en compte. Nous avons étudié l’effet de ces paramètres sur le champ d’activité de
la cellule de lieu générée.

FIGURE 4.10 – Cellule de lieu odométrique (OPC) obtenue par la conjonction de 3 cellules de grille issues de
modulo différents. A gauche : activité de la cellule de lieu sur la trajectoire du robot. A droite : Activité de la cellule
dans le temps. Le champ de lieu a la forme d’un escalier à 3 marches très étroit. Il n’y a pas ou peu de généralisation
de l’activité puisque l’opération de modulo supprime toute topologie.

Les résultats obtenus avec un grand nombre de cellules de grille montrent que le facteur de
discrétisation à un impact direct sur la largeur du champ de lieu (voir Fig. 4.11). Le nombre
de cellules de grille utilisées pour générer la cellule de lieu affecte la résolution du champ.
Intuitivement, le nombre de cellules de grille reflète le nombre de marche de l’escalier d’activité
du champ de lieu.

FIGURE 4.11 – Influence du facteur de discrétisation sur le champ d’activité de la cellule de lieu. La figure montre
4 cellules de lieu odométriques (OPC) obtenues en simulation par conjonction d’un ensemble de cellules de grille.
Chaque cellule de lieu possède ses paramètres propres (GCs indique le nombre de cellules de grille utilisées, mod

indique les modulo et D indique le facteur de discrétisation). Le facteur de discrétisation à un impact direct sur la
largeur du champ de lieu.
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4.4 Discussion

En partant de nos travaux précédents, nous avons proposé un modèle de cellule de grille
qui ne nécessite pas de construire, a priori, une carte cartésienne de l’environnement. Ce mod-
èle diffère d’autres travaux par plusieurs aspects. Premièrement, l’activité des cellules de grille
observée est le résultat d’une simple projection puis d’une fusion de l’information d’intégra-
tion de chemin sur des neurones du cortex entorhinal. Ces projections d’une population donnée
sur une autre plus restreinte agissent comme une opération de modulo appliquée à l’intégration
de chemin. Elles n’impliquent aucune opération complexe et en ce sens s’avèrent relativement
plausibles.

Nous avons réalisé des simulations de neurones de EC apprenant automatiquement à partir
d’un nombre limité et aléatoire de connections entrantes. Les résultats montrent qu’une grande
variété d’activités périodiques peut émerger lorsque l’on relâche certaines contraintes dans le
modèle (les neurones extraits du champ d’integration de chemin ainsi que les facteurs de projec-
tion modulo sont choisis aléatoirement : voir Fig.4.12).

FIGURE 4.12 – Variété d’activité de grille obtenue dans un environnement simulé. Les cellules de grille résultent de
projections modulo aléatoires. La figure montre l’activité de 27 cellules choisies aléatoirement parmis une population
de 30000. L’agent simulé explore l’environnement pendant 20000 itérations. Les grilles obtenues présentent des
caractéristiques très différentes (période spatiale, phase, orientation, angle séparant les axes de la grille.

Deuxièmement, notre modèle contraste avec la plupart des autres modèles de cellules de
grille puisqu’il ne fait pas l’hypothèse d’une intégration de chemin réalisée par les cellules elles-
mêmes à partir de l’information des cellules d’orientation de la tête (head direction cells) ou
d’autres informations. A l’inverse, nous faisons l’hypothèse que l’intégration de chemin sur de
grandes distances pourrait être stockée dans d’autres aires cérébrales, par exemple dans le cortex
parietal comme proposé par Etienne et collègues [Etienne and Jeffery, 2004].

Les expériences robotiques précédentes montrent que l’ajustement de quelques paramètres
(fréquence des calibrations, position du but, rapport entre vitesse du robot et taille de l’environ-
nement) permet d’obtenir des résultats assez proches de ceux obtenus lors d’expériences sur les
rats. Les résultats de la figure 4.13 présentent une mesure de la qualité géométrique de la grille
(gridscore) assez proche de celles enregistrés chez les animaux [Langston et al., 2010].

Cependant, il n’a pas été montré que les indices visuels présents exercent un contrôle fort sur
l’alignement des grilles : La rotation d’un indice sur la surface d’un cylindre cause une rotation
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FIGURE 4.13 – A - Activité de grille pour 3 périodes spatiales différentes (une cellule par modulo). Gauche : l’ac-
tivité de la cellule (en rouge) est superposée à la trajectoire du robot (en noir). Droite : carte de fréquence moyenne
de décharge : rate-coding map (obtenue par convolution gaussienne), rouge=1, noir=0. B - Structure périodique
de l’activité montrée en (A).Gauche : matrice d’autocorrélation spatiale de la rate-coding map. Bleu=-1, vert=0,
rouge=1. L’échelle des distances est 4 fois plus grande que pour la rate-coding map. Droite : Autocorrelation par
rotation (périodicité angulaire) : Calcul du coefficient de corrélation de Pearson entre la matrice d’autocorrélation
original et sa version pivotée de 0 à 180 ◦ par pas de 1 ◦). A cause de la tessélation hexagonale des grilles, le calcul
fait apparaître la version modulée d’une sinusoïde, dont les maxima correspondent à des angles multiples de 60 ◦. C
- Histogramme du score de grille (gridness score) pour 12 cellules enregistrées dans les 3 couches de notre modèle
de dMEC.

de la grille du même angle [Hafting et al., 2005]. Notre modèle ne peut pas reproduire directe-
ment ces résultats. Ceci est en fait dû à l’utilisation d’une boussole magnétique par le robot
pour s’orienter, mais nous avons de fortes raisons de penser que le fait de remplacer cette bous-
sole magnétique par une boussole visuelle [Giovannangeli and Gaussier, 2007] devrait permettre
d’obtenir des effets similaires.

De la nécessité d’utiliser des lieux de calibration

Comme attendu, l’accumulation d’erreur de l’intégration de chemin, due aux glissements
des roues du robot et aux erreurs de discrétisation, nuit rapidement (après 4 ou 5 minutes) au
maintien d’une activité de grille cohérente, d’où la nécessité de prendre en compte d’autres infor-
mations. Une possibilité serait d’utiliser des cellules de bords (border cells) dont la découverte
est récente [Solstad et al., 2008]. Ces cellules possèdent la particularité de décharger unique-
ment lorsque l’animal se trouve en bordure d’environnement (un coin ou un mur, typiquement).
Une solution intéressante a été proposé par de récents travaux qui présente un moyen d’utiliser
l’activité des cellules de bords pour réduire la dérive de l’intégration de chemin [Cheung et al.,
2012]. Ces cellules de bord pourraient correspondre à l’information de reconnaissance tactile des
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coins de l’enclos que nous avons mis en place de manière ad-hoc dans les expériences précé-
dentes. [Hafting et al., 2005] a montré que l’activité des cellules de grille est fortement contrôlée
par les indices visuels présents. Ainsi, nous avons choisi d’exploiter la modalité visuelle à l’aide
d’un simple mécanisme de conditionnement entre cellules de lieu visuelles et cellules de grille
pour limiter l’erreur de l’intégration de chemin. Il serait également plausible de réaliser la re-
calibration par la reconnaissance d’un amer saillant dans l’environnement, sans passer par la
reconnaissance complète d’une cellule de lieu.

Ce que nous avons appris de ces expériences

Toutes ces expériences en lien avec un mécanisme de calibration peuvent nous donner
plusieurs indices sur la manière de paramétrer le modèle afin de réaliser des tâches de navi-
gation sensori-motrices (comme les séquences d’association Lieu/Action). Par exemple, nous
avons souligné la question du paramétrage de la fréquence de calibration. Les résultats de la
section 4.3.2 montrent que notre robot doit recalibrer son intégration de chemin après avoir par-
couru au plus 48m. Ainsi, dans un environnement plus long, comme une pièce ou un couloir,
la recalibration n’a pas de raison d’être réalisée pour chaque cellule de lieu, toutefois le robot
devrait s’inquiéter et réduire le niveau de confiance attribué à l’intégration de chemin si aucune
recalibration n’a eu lieu sur une distance de plus de 50m. Cela nous mène à la définition d’un
niveau de confiance relatif aux modalités visuelles et proprioceptives. Les expériences relatives
à l’importance de l’emplacement du lieu de recalibration soulignent également le même point
clé, puisque l’activité de grille est mieux définie pour une zone de calibration étroite. De plus,
la dernière expérience montre comment l’activité de grille peut être utilisée dans la génération
de cellules de lieu. La taille du champ de lieu résultant peut être modulé par le facteur de dis-
cretisation et le nombre de cellules de grille impliquées. Pouvoir moduler la largeur du champ
de lieu est un paramètre important pour la navigation sensorimotrice, puisqu’il permet de définir
les propriétés de généralisation du modèle.

Dans ce chapitre, nous avons décrit une architecture neuronale qui peut rendre compte sur
robot réel des résultats obtenus dans le cadre de l’étude de cellules de grille sur l’animal. Nous
avons démontré la nécessité d’un mécanisme de calibration, contrôlé par un besoin périodique
de retour au nid, pour maintenir une activité de grille précise et cohérente. Nous avons également
montré comment un ensemble de cellules de grille pouvait être fusionné pour générer des cel-
lules de lieu par une simple règle d’apprentissage hebbienne. Notre modèle montre l’intérêt que
pourrait avoir les cellules de grille pour la navigation de nos robots puisque notre système est
capable de couvrir un environnement large en utilisant un petit nombre de résolutions de grille
premières entre elles (seulement 3 modulo). D’un autre côté, les cellules de lieu obtenues ne per-
mettent que d’obtenir un champ de lieu très étroit sans aucune capacité de généralisation. Cela
pose la question de la façon dont un tel mécanisme pourrait être utile à l’animal pour pouvoir
naviguer en pratique. Nous proposons l’hypothèse que ces capacités de généralisation pourraient
émerger grâce au nombre important de cellules de grille présentes dans les différentes couches
de dMEC. Lorsque nous simulons un grand nombre de ces cellules, nous parvenons ainsi à con-
trôler la taille du champ de lieu en fonction de certains paramètres. Le facteur de discrétisation
à été identifié comme le principal paramètre contrôlant la taille du champ.
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Fusion d’informations multimodales

Précédemment, nous avons vu que la vision pouvait s’avérer ambiguë dans certains cas et
ne pas suffire pour fournir une localisation robuste dans un environnement large, redondant ou
encore pauvre en amers visuels. Nous avons également montré comment exploiter des informa-
tions proprioceptives pour générer des cellules de grilles cohérentes et plausibles biologique-
ment. L’un des rôle de ces cellules serait d’alimenter une représentation cartésienne de l’envi-
ronnement en l’absence d’indices externes accessibles. Elles pourraient jouer un rôle clé dans la
navigation spatiale chez l’animal. Nous avons montré comment les exploiter pour se localiser en
proposant un modèle de cellules de lieu idiothétiques. Cependant, un problème persiste quant à
la correspondance des informations entre vision et proprioception. Comment un système peut-il
construire une représentation cohérente du lieu dans lequel il se trouve à partir d’information de
nature complètement différente ?
Dans ce chapitre, nous proposons d’étudier cette question puis de proposer un modèle de fusion
de ces 2 informations afin de générer des cellules de lieu multimodales, c’est à dire des cellules
dont l’activation dépend à la fois d’informations allothétiques et idiothétiques. Ce modèle se
base sur un simple conditionnement classique entre vision et proprioception. Nous verrons que
ce mécanisme permet d’exploiter la synergie émergeant de ce couplage bi-modal en exploitant
les bonnes propriétés de chacune de ces modalités et ainsi générer des cellules de lieu multi-
modales robustes. La robustesse de la reconnaissance de lieu sera vérifié au cours de plusieurs
expériences de navigation multi-salles sur robot réel. Nous montrerons notamment comment le
système parvient à résoudre simplement le problème du kidnapping (transport passif du robot
dans un autre lieu) ainsi que celui de la fermeture de trajectoire (lorsque le robot termine une
boucle et revient au point de départ après un cumul d’erreur d’intégration de chemin).
Pour finir, nous ouvrirons la discussion sur la fusion de modalités en proposant un modèle plus
générique d’intégration d’information multi-modales ne se limitant pas à 2 modalités. Ce modèle
générique est une extension du modèle de fusion bi-modale et se base sur l’apprentissage de pré-
diction intermodales : en apprenant les corrélations existantes entre les régularités de plusieurs
flux sensoriels, le modèle est capable de fournir un signal de substitution pour combler les man-
ques d’une modalité défaillante.
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5.1 Cohérence et conflits sensoriels

Afin de modéliser un système capable de résoudre des conflits entre différents flux sen-
soriels, il apparaît nécessaire d’étudier en détails les conflits eux même et la manière dont le
cerveau animal les traite. La théorie du conflit sensoriel explique l’apparition de tels symptômes
par le fait que le cerveau est confronté à des messages sensoriels contradictoires [Godefroid,
2001].
Pour rappel, le corps humain est constitué de sens externes tels que la vision, l’ouïe, l’odorat, le
toucher ou le goût, mais également de sens internes comme la proprioception qui nous renseigne
sur la position relative de nos membres, le système vestibulaire, situé dans l’oreille interne, per-
mettant de percevoir la gravité et l’accélération, ou encore la somesthésie, c’est à dire l’ensem-
ble de sensations internes au corps (peau, tendons, articulations, viscères) telles que pression,
chaleur ou douleur [Marieb, 1993].
Il est important de bien faire la différence entre ces deux classes sensorielles dont une distinc-
tion fondamentale réside dans le fait qu’une modalité externe peut facilement être biaisée par
un élément extérieur au corps (e.g. privation visuelle causée par l’ajout d’un foulard devant les
yeux), tandis que les modalités internes sont, par nature, rarement mises en défaut (sauf cas
pathologique et/ou cumul d’erreur).
Ainsi, comme nous le verrons par la suite, le cerveau s’affranchit relativement bien des situations
de conflit entre différentes modalités externes, mais est bien souvent incapable de résoudre, de
manière rationnelle, les conflits faisant intervenir une modalité interne. Il en résulte la création
d’une nouvelle cohérence "irrationnelle" (voir section 5.1.2 et 5.1.2) voir même dans certains
cas, une rupture perceptive accompagnée de douleurs et crampes [Ramachandran, 1998].
Le cerveau n’est généralement pas confronté à ce genre de cas de manière naturelle puisque les
modalités internes possèdent des caractéristiques fondamentalement intimes, à tel point que la
proprioception serait à la base de la conscience de soi. La proprioception permettrait d’appren-
dre à faire une distinction entre l’individus et le reste du monde, une notion que le nouveau-né
ne possède pas encore [Damasio, 1999].

5.1.1 Conflits bénins entre modalités externes

L’être humain est bien adapté à la résolution de conflits perceptifs mineurs, survenant fréquem-
ment au cours de la vie. Ces conflits se produisent uniquement entre modalités sensorielles ex-
ternes et font référence à des situations dans lesquelles une modalité se trouve décorrelée des
autres [Godefroid, 2001]. Un bon exemple de ce type de conflit est la privation sensorielle :
l’obscurité ou à l’inverse, l’éblouissement total. Dans ce type de situation, il parait évident de ne
pas prendre en compte la vision qui se trouve être non-informative, et de privilégier les autres
sens.

L’être humain est capable de détecter les sens défectueux ou n’apportant aucune information
utile pour la tâche à réaliser. Celui-ci peut alors réaliser un changement radical de stratégie afin
de s’adapter à la situation.
La notion de "situation", ou même de "tâche" va prendre tout son sens pour résoudre ce genre
de conflit, puisque les modalités utiles à un certain moment donné dépendent fortement du con-
texte dans lequel est effectuée l’action. Ainsi Gentaz affirme que chaque modalité excelle dans le
traitement de certaines propriétés tout en étant moins performante dans d’autres [Gentaz et al.,
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2001; Hatwell et al., 2003]. Cette idée est défendue par [Freides, 1974; Hatwell, 1987; Pick,
1965] qui montrent la spécialisation fonctionnelle des modalités sensorielles. Ainsi, la modalité
haptique (tactile) est très performante dans la perception de la texture et la dureté des matériaux,
alors qu’elle l’est moins dans celle de l’espace, manifestement réservée à la vision. Dans les
situations de fonctionnement bisensoriel, les deux modalités appréhendent en même temps un
objet et se coordonnent pour le percevoir de façon cohérente. Lorsque le test est visuel, pour
les aspects spatiaux, l’exploration bi-modale n’est pas différente de l’exploration unimodale
visuelle. L’"effet ventriloque" est un bon exemple de telles situations dont nous faisons l’ex-
périence régulièrement lorsque nous regardons la télévision : la voix semble émaner des lèvres
de l’acteur et non de la source sonore réelle [Alais and Burr, 2004]. De même, l’effet McGurk
montre une interférence entre l’audition et la vision lors de la perception de la parole : La vue
de lèvre prononçant le phonème "ga", tandis que la bande sonore diffuse l’enregistrement du
phonème "ba", induit l’illusion de la perception d’un phonème intermédiare "da" [McGurk and
MacDonald, 1976]. L’intégration multi-sensorielle peut également améliorer la reconnaissance :
la compréhension d’un discours se trouve améliorée si la vision du mouvement des lèvres est
accessible et synchrone avec le flux sonore correspondant [Schroeder et al., 2008]. Pour un test
tactile, l’information visuelle améliore également la reconnaissance [Walsh, 1973] : comme la
perception visuelle est plus riche et plus économique, l’exploration haptique ne serait pas mise
spontanément en oeuvre (puisqu’elle n’apporte pas d’informations supplémentaires). Lors de
conflits perceptifs, la vision est dominante pour le traitement spatial et les informations hap-
tiques ne sont utilisées que dans le cas d’une rupture forte de la cohérence [Power and Graham,
1976].

Delorme et Flückiger décrivent, dans le cadre d’études effectuées sur l’animal, des structures
cérébrales qui répondent à l’excitation de deux ou trois modalités simultanées ([Delorme and
Flückiger, 2003]). Ces structures multimodales suivent des règles d’intégration particulières :
l’effet d’une stimulation bimodale n’est pas additif mais multiplicatif, c’est à dire qu’une réponse
neuronale faible correspondant à un stimulus visuel peut être amplifiée jusqu’a 12 fois si celle-ci
est déclenchée par un stimulus bimodal (visuel + auditif) [Stein and Meredith, 1993]. Des stim-
ulations bimodales simultanées augmentent la réponse, tandis que des stimulations décorrellées,
spatialement ou temporellement, la diminuent. Cependant certaines réponses peuvent être ren-
forcées même si les deux stimuli sont décalés dans le temps d’une fenêtre de 200ms, comme
dans le cas d’un simulus audio-visuel qui s’explique aisément par la différence de rapidité de
propagation entre les deux sources. [Stein and Meredith, 1993] parlent également d’une "règle
d’efficacité inversée" qui stipule que plus un stimulus unimodal est efficace et moins il pro-
duit de réponse en combinaison avec un autre. Inversement, deux stimuli peu efficaces peuvent
augmenter la réponse neuronale une fois combinés.

Le cerveau est également capable de substitution sensorielle et permet ainsi de compenser
un handicap perceptif en substituant un sens par un autre [Bach-y Rita et al., 1969]. Les person-
nes non-voyantes utilisent généralement une canne pour se déplacer, c’est à dire une extension
directe du sens du toucher. D’autres préféreront un système auditif directif renseignant l’utilisa-
teur sur la présence éventuelle d’obstacles proches [Malika Auvray, 2003].
Les travaux de [Bach-y Rita et al., 1969] proposent un système de perception tactile de l’espace
en recréant une image en temps réel par la transformation des signaux d’une caméra numérique
en 400 impulsions électriques réparties sur une plaque de 20 lignes par 20 colonnes directement
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appliquée sur le dos du sujet. Ce dispositif permet à des aveugles de "voir" par l’intermédiaire
du touché. On parle dans ce cas de substitution visuo-tactile.

5.1.2 Conflits majeurs et ruptures perceptives

Toutefois, si l’incohérence est trop grande ou si elle implique une modalité interne, le sujet
en prend alors conscience et ressent une sensation de mal être important. Selon la théorie de
[Festinger, 1957], l’individu en présence de perceptions incompatibles entre elles, éprouve un
état de dissonance cognitive se traduisant par une tension désagréable. Dès lors, le sujet met en
oeuvre des stratégies inconscientes visant à restaurer l’équilibre cognitif. Ce principe est connu
sous le nom de "Reduction of cognitive dissonance", qui affirme que les organismes sont motivés
pour réduire l’écart entre la prédiction des effets d’une action et la situation réellement perçue
[Festinger, 1957; Kagan, 1972]. C’est le cas notamment de la cinétose, plus connu sous le nom
de "mal de mer" ou "mal des transports", qui désigne en réalité le mal du mouvement (motion
sickness) dans sa globalité.
Le phénomène se produit lorsqu’une personne est en mouvement dans un véhicule quelconque,
abandonnant ainsi le mode de déplacement naturel. Les accélérations et décélérations répétées
perçues par l’oreille interne entre en conflit avec la vue immobile de l’intérieur du véhicule. Le
conflit continu entraîne nausées et maux de tête. Treisman a suggéré que cette réaction au conflit
sensoriel se serait développée au cours de l’évolution, afin de protéger l’organisme contre cer-
tains poisons absorbés par mégarde. La contradiction entre différentes informations sensorielles
amènerait l’organisme à réagir par des nausées et des vomissements afin de se débarrasser de
substances potentiellement toxiques [Treisman, 1977]. La cinétose est présente en voiture, en
train, en avion, en bateau, dans l’espace mais également dans les environnements de réalités
virtuels [So and Lo, 1999].
Le cas le plus étudié, en raison du danger qu’il représente, reste sans doute la désorientation
spatiale des pilotes qui survient lors d’une mauvaise visibilité et à laquelle on attribue 5 à 10%
des accidents dans le domaine de l’aviation [Melchor J. Antunano, 2005].
Lors d’un vol, le pilote peut perdre très rapidement son orientation par rapport au sol à cause
de se que l’on nomme la verticale subjective (l’axe verticale du corps). En effet, en cas de perte
de repères visuels, la verticale subjective correspond alors au référentiel gravitaire [Luyat and
Gentaz, 2002]). L’erreur d’un pilote navigant en aveugle en raison de mauvaises conditions cli-
matiques est de tenter de garder son plateau horizontal en se fiant uniquement à ses perceptions.
Une autre situation de rupture perceptive intéressante est obtenue en stimulant le système vestibu-
laire humain par le biais d’impulsions électriques. Ce processus affecte sensiblement l’équilibre
du sujet et permet, dans une certaine mesure, de contrôler ses déplacements à distance. Les
stimulations induites donnent au sujet l’impression de tomber, ce qui le pousse à se déplacer
pour retrouver son équilibre. Cette technique encore à l’étude est appelée GVS pour Galvanic
Vestibular Stimulation [Day and Fitzpatrick, 2004].
Un autre exemple de rupture perceptive concerne l’expérience appelée "illusion de Pinocchio"

[Lackner, 1988; Ehrsson et al., 2005; Thyrion and Roll, 2009]). En appliquant sur les muscles
du bras des vibreurs électrique, il est possible de déclencher des signaux factices d’élongation
ou de contraction de ces muscles, créant chez la personne une illusion de mouvement. Partant de
ce fait, on place le doigt du sujet en contact avec le bout de son nez de sorte qu’il puisse sentir
ce contact de manière tactile.
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Lorsque l’on simule un mouvement du bras par vibration, il y a apparition d’un conflit perceptif
entre proprioception et toucher. Le sujet a alors recours à un processus de rationalisation pour
réduire la dissonance : puisque le contact entre le doigt et le nez est toujours présent, le sujet
perçoit des variations de la taille de son nez. Le nez semble s’allonger si le mouvement illusoire
éloigne l’index du visage et réciproquement.

5.2 Un couplage bi-modale par simple conditionnement

Dans cette section, nous proposons un modèle minimaliste de couplage entre informations
visuelles et proprioceptives pour la génération de cellules de lieu multimodales robustes. Nous
démontrerons les capacités de ce modèle par le biais d’expériences de reconnaissance de lieux
entre plusieurs pièces de notre laboratoire.

On peut imaginer différentes façons de réaliser une fusion de sources, et ce point est connu
comme étant un problème difficile, particulièrement lorsque la nature des sources est complète-
ment différente. Les modalités sensorielles doivent être recodées au sein d’un format commun
avant de pouvoir être fusionnées, puisqu’elle n’utilise pas la même représentation ("recoding

problem") [Pouget et al., 2002].
Une première méthode consiste en la simple fusion des 2 modalités par le biais d’une caté-

gorisation de l’ensemble [cellules de grille, PrPh] considéré comme une seule entrée (voir fig.
5.1-A). Cependant, cette solution n’est pas satisfaisante dés lors que le nombre de neurones
représentant chaque modalité n’est pas équivalent. Dans le cas présent, la modalité visuelle
(PrPh) comprend 1500 neurones tandis que la modalité proprioceptive (cellules de grille) ne
comprend que 819 neurones (169 pour la grille de petite période, 289 pour la grille de période
intermédiaire et 361 pour la plus grande). La quantité d’énergie diffère également, puisque le
groupe PrPh contient en permanence plus de 40 neurones actifs, contre 3 seulement pour les
cellules de grille brutes (une cellule de grille active à la fois pour chacun des 3 modulo).
Une seconde méthode serait de catégoriser chaque modalité indépendamment dans un premier
temps, puis de procéder à la fusion des 2 catégories dans un second temps (voir fig. 5.1-B). Un
apprentissage hebbien pourrait ensuite être utilisé comme mécanisme de fusion en apprenant
les corrélations entre catégories visuelles et proprioceptives, le réseau renforçant alors le poids
des neurones co-activés. Cette méthode est utilisé par [Arleo and Gerstner, 2000; Arleo et al.,
2001] pour l’apprentissage non supervisé de cellules de lieu multimodales à partir de cellules
visuelles et d’un système idiothétique basé sur l’intégration de chemin. Une troisième méthode
possible serait de considérer une nouvelle étape de catégorisation. Le système apprendrait alors
des configurations de cellules de lieu visuelles et odométriques. Mais cette solution ne permet
pas de moduler la pondération attribuée à chaque modalité.

Le modèle de fusion que nous avons choisi d’utiliser est celui d’un conditionnement clas-
sique entre cellules de lieu visuelles et cellules de grille. L’apprentissage du conditionnement
est réalisé par une variante normalisée de l’algorithme des moindres carrés (NLMS) [Haykin,
2002] qui permet entre autre une neuromodulation locale. Les cellules de lieu visuelles con-
stituent la sortie désirée (stimulus inconditionnel) tandis que les cellules de grille représentent
l’entrée conditionnelle. Les cellules de lieu odométriques obtenues après association possèdent
l’avantage de correspondre avec leurs homologues visuelles, puisqu’elles sont conditionnées par
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celles-ci. Une somme pondérée des 2 modalités permet ensuite d’obtenir des cellules de lieu
multimodales. Ce modèle propose une méthode de fusion simple et efficace puisqu’elle permet
d’obtenir des cellules cohérentes sans besoin de recourir à une quelconque catégorisation inter-
médiaire. De plus, la somme pondérée permet d’ajuster facilement l’importance d’une modalité
vis à vis de l’autre sur l’activité finale. On notera que le mécanisme utilisé est le même que
pour la recalibration du champ d’intégration présentée au chapitre 4. Une solution similaire est
proposée par Strosslin et al. [Strösslin et al., 2005].
Selon notre modèle, l’activité MPCk d’une cellule multimodale k est donc donnée par :

MPCk = α.V PCk + (1− α).P redV PCk

avec V PCk l’activité de la cellule de lieu visuelle correspondante, PredV PCk l’activité de
la cellule de lieu odométrique (cellule construite à partir des grilles pour prédire la cellule de lieu
visuelle correspondante), α ǫ [0 ;1] le facteur de pondération de chaque modalité (ce paramètre
est égale à 0.5 dans la suite de ce chapitre, par souci de simplicité) en enfin k ǫ [0 ;K] l’indice de
la cellule mutlimodale parmi un ensemble de K cellules.

L’activité de la cellule de lieu odométrique est donnée par :

PredV PCk =
∑K−1

k=0 wk.Gk

où wk représente le poids de la synapse provenant de la cellule de grille Gk correspondante.
La loi d’évolution de ce poids est donnée par l’algorithme du NLMS :

dwk

dt
= λk.(V PCk−PredV PCk).Gk∑K−1

k=0
Gk

2+ǫ

avec ǫ = 0.01 un scalaire empêchant toute division par zéro. λk = γ . βk . λ représente un
facteur de vigilance locale dépendant d’une constante λ, d’une neuromodulation binaire γ et
d’un mécanisme de compétition WTA βk de sorte que :

βk =

{

1 si k = Argmax(V PC)
0 autrement

Les deux modalités considérées sont de natures assez complémentaires. Le système visuel
seul permet une reconnaissance de lieu assez grossière mais possède de bonnes capacités de
généralisation (champs de lieu larges). Il présente des erreurs de perception dues à certains
indices redondants ou pauvres dans les environnements trop complexes. Au contraire, la recon-
naissance proprioceptive propose une localisation très fine (champs de lieu étroits et singuliers)
mais est soumise au cumul d’erreurs inhérent au système d’intégration de chemin basé sur des
informations idiothétiques.
Grâce à la nature complémentaire (interne et externe) de ces 2 modalités, leur fusion permet
une localisation robuste. Le modèle de fusion permet d’exploiter la synergie des 2 informations,
chacune comblant les défauts de l’autre.

5.3 Robustesse de la localisation : une expérience sur robot réel

Afin de tester la robustesse de la reconnaissance de lieu de notre modèle de fusion, nous
avons réalisé une expérience de navigation passive en intérieur dans un environnement de 25x15m
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PrPh : perirhinal and parahippocampal cortex 
             (What&Where)
MPC : Multimodal Place Cells
VPC : Visual Place Cells

GPC : Place Cells construction from Grid Cells
PredVPC : Grid Cells prediction of Visual Place Cells 
LMS : Least Mean Square Algorithm
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FIGURE 5.1 – Modèles possibles de fusion des informations visuelles et proprioceptives. A - Fusion par catégori-
sation du tout : Le poids de l’activité des grilles est très faible devant celui du PrPh. B - Catégorisation puis fusion.
Aucune correspondance n’existe alors entre les champs de lieu des 2 modalités. C - Méta-catégorisation. Pas de
gestion de la pondération possible. D - Fusion par conditionnement classique. Le réseau réalise une association entre
l’activité du PrPh (stimulus inconditionnel) et celle des cellules de grille (stimuli conditionnels). La fusion est ensuite
réalisé par simple somme. La pondération de la somme est facile à réaliser. Aucune catégorisation intermédiaire n’est
nécessaire.

(une portion de notre laboratoire). À des fins d’analyse, nous avons supervisé l’apprentissage du
robot pour tester la reconnaissance de 19 lieux régulièrement espacés (un lieu appris tout les
1.5m) sur une trajectoire multi-pièces (voir fig. 5.2). La trajectoire débute dans une première
pièce du laboratoire riche en amers visuels, elle traverse ensuite un couloir pauvre en amers
pour enfin finir dans une seconde pièce très similaire à la première. On teste ensuite les capac-
ités de reconnaissance de ces lieux en faisant suivre au robot 5 trajectoires parallèles à celle
apprise. Ces 5 trajectoires permettent de tester les capacités de généralisation des cellules de
lieu mutlimodales en fonction de l’écart aux lieux appris.
Afin de valider la nature déterministe des résultats, nous avons répété l’expérience une douzaine
de fois dans un environnement dynamique (changement de luminosité ambiante, déplacement
d’objets, mouvement de personnes). Les résultats montrent une caractéristique intéressante et
pour le moins imprévue puisque le mécanisme de fusion parvient à garder une localisation co-
hérente même lorsque des erreurs apparaissent simultanément sur chaque modalité (voir fig. 5.3).
Le fait de fusionner les modalités permet de mettre en avant les votes unanimes tout en réduisant
l’impact des décisions contradictoires (un vote divisé). Par exemple, si les 2 modalités reconnais-
sent un même lieu à 50%, l’activité de ce lieu se verra renforcé après fusion. L’activité de ce lieu
sera supérieure à celle d’un lieu reconnu à 90% par une modalité mais à 0% par l’autre. Au final,
le modèle permet d’obtenir des cellules de lieu multimodales plus robustes qu’une localisation
basée uniquement sur une seule information. Certaines fausses alarmes peuvent toutefois se pro-
duire dans l’éventualité d’une reconnaissance ambiguë (mauvais lieu reconnu) partagé par les 2
modalités (l’erreur d’identification du lieu commise par les modalités est identique). Cependant
la probabilité d’apparition de telles fausses reconnaissances devrait être faible étant donnée la
différence de nature des modalités. Cette probabilité décroît avec le nombre de modalités sen-
sorielles impliqués. Si les modalités sont indépendantes, elles ne sont donc pas soumises aux
mêmes perturbations. Il sera intéressant de valider cette hypothèse dans de futurs travaux en car-
actérisant plus finement la probabilité d’apparition de telles erreurs dans différentes situations.
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FIGURE 5.2 – Comparaison des performances de localisation monomodale et multimodale lors d’une expérience
de navigation en intérieur. A - Setup expérimental : le robot à appris 19 lieux régulièrement espacés de 1.5m. La
trajectoire commence dans une pièce, traverse un couloir et se termine dans une seconde pièce assez similaire à la
première. B Reconnaissance visuelle testée sur 5 trajectoires parallèles à celle apprise. Chaque couleur est associée
à une cellule de lieu particulière. Les résultats montrent une bonne capacité de généralisation mais souligne certaines
ambiguïtés (cercles en pointillés. Le numéro correspond à l’indice du lieu appris en A). C Reconnaissance propri-
oceptive (cellules lieu odométriques issues des cellules de grille) lors des mêmes trajectoires. Les champs de lieu
sont plus étroits mais ne présentent aucune ambiguïté avec un lieu lointain. Cependant, le bon lieu n’est plus reconnu
lorsque le robot quitte la zone de généralisation du lieu appris. L’activité du lieu gagnant est alors faible et corre-
spond à un second maximum issu du modulo de certaines grilles (6, 10, 15). La proprioception est aussi sensible au
rotation, ce qui induit des erreurs de reconnaissance dépendantes de la trajectoire du robot (11). D Reconnaissance
multimodale (cellules de lieu issues de la fusion des cellules visuelles et proprioceptives). La synergie des 2 modalités
permet d’obtenir une reconnaissance plus robuste en conservant de bonnes capacités de généralisation. De légères
erreurs subsistent (7, 15) mais impliquent un lieu proche du lieu réel.

5.3.1 A propos de la topologie des cellules de grille

Nous avons discuté au chapitre 4 le fait que notre modèle crée des champs de cellules de
grille binaires (une cellule est active ou non) ce qui entraîne la génération de cellules de lieu
odométrique au champs très étroit (escalier à n marches lorsque l’on fusionne n grilles). Le fait
que les facteurs de projections modulo soit premiers entre eux supprime toute topologie entre
cellules de grille. En d’autres termes, l’activité d’une cellule de lieu odométrique est nulle si
le robot ne se trouve pas dans un rayon très proche du lieu appris. Ce rayon dépend du champ
d’activité de la cellule de grille dont la période est la plus large.
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FIGURE 5.3 – Comment la synergie émerge t’elle de la corrélation : illustration du mécanisme de fusion dans
un cas schématique simple (trajectoire mono-dimensionnelle). 3 cellules de lieu ont été apprises respectivement aux
lieux A, B et C. Dans le cas idéal (en haut) les champs de lieux sont bien définis. Dans le cas d’une ambiguïté
visuelle différente sur les 2 modalités (en bas à gauche) il y a contradiction. Ni la modalité visuelle, ni la modalité
proprioceptive ne reconnaître lieu B (vert) comme gagnant. Mais, puisque la fusion renforce les activités corrélées
(votes unanimes) et diminue les décisions contradictoires, le lieu B est mis en avant, tandis que les lieux A et C
se voient diminués. La cellule de lieu multimodale B reste cohérente même lors de fausses reconnaissances de la
part des 2 modalités, pour peu que le même lieu ne soit pas gagnant pour ces 2 modalités. Des cas problématiques
pourraient apparaître si des perturbations amènent les modalités à reconnaître le même lieu ambigu. Cependant, la
probabilité d’apparition de tels cas est faible étant donnée la différence de nature des modalités. Cette probabilité
décroît avec le nombre de modalités sensorielles impliqués.

Notre hypothèse était de dire que le cerveau de l’animal contient en réalité un très grand nombre
de cellules de grille, ce qui pourrait expliquer l’observation de cellules de lieu au champs d’ac-
tivités larges, même en l’absence d’indice visuel. Les simulations que nous avons présentées,
impliquant 30000 cellules de grille, semblent aller dans ce sens (voir chap. 4, fig. 4.11). Néan-
moins, ces simulations étaient réalisées hors ligne. Un nombre si important de cellules pose des
problèmes évidents de coût de calcul lorsque l’on désire contrôler un robot en temps réel.

Afin de pallier ce problème, nous avons choisi, dans nos travaux, de ne conserver que les
cellules de grille issues de 3 modulo différents (générant le champ étroit en forme d’escalier à
3 marches) et de recréer une topologie virtuelle à l’aide d’une méthode ad-hoc. Cette méthode
consiste en la convolution de chaque cellule de grille par un masque gaussien, à l’instar d’un
noyau d’interaction entre cellules proches. Ce noyau gaussien recrée une topologie entre cel-
lules de grille et permet ainsi d’obtenir de meilleures capacités de généralisation. La topologie
obtenue est celle d’un tore et s’inspire du modèle de [McNaughton et al., 2006].

Cependant, la généralisation obtenue dépend entièrement de la taille du noyau d’interaction
utilisé. Lorsque le robot quitte le champ de généralisation du lieu proprioceptif appris il n’est
plus capable de reconnaître ce lieu. Le lieu proprioceptif gagnant résultant correspond alors à
un second maximum issu de la synchronisation d’un sous-ensemble de cellules de grilles (voir
Fig. 5.2 - C : ambiguïtés 6, 10 et 15). Les lieux construit à partir des cellules de grilles possèdent
des maxima secondaires parasites dont l’activité est inférieure à celle présente à l’endroit de
l’apprentissage de ce lieu. En aucun cas ces maxima secondaires ne peuvent être utiles au robot
pour se repérer ni pour effectuer une remontée de gradient (pour plus de détails, on pourra se
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référer à [Gaussier et al., 2007]).

5.3.2 Robustesse de la reconnaissance des lieux aux ambiguïtés visuelles

Les 2 pièces du laboratoire utilisées pour notre test partagent un grand nombre de caractéris-
tiques spatiales et visuelles, ce qui induit certaines ambiguïtés dans la reconnaissance des lieux
issue du système visuel seul. Ce problème n’est pas particulièrement gênant lorsque l’ambiguïté
existe entre 2 lieux spatialement proches ou lorsque les lieux ambiguës sont associés à des ac-
tions similaires (même direction). Néanmoins, cela peut devenir dramatique lorsque l’ambiguïté
survient entre 2 lieux dont l’action associée est différente. Dans notre cas, une ambiguïté forte
existe entre les portes d’entrée des 2 pièces (voir Fig. 5.2 lieux 7, 16 et Fig. 5.4 - A). Le robot a
appris à sortir de la première pièce et, à l’inverse, à entrer dans la seconde (directions contradic-
toires). L’environnement visuel proche des 2 portes est très similaire.
De plus, la dynamique des activités des cellules de lieu visuelles se réduit de manière dras-
tique lorsque le système doit apprendre un grand nombre de lieux (voir chapitre 3) et induit une
augmentation de la probabilité de confusion.

FIGURE 5.4 – Comparaison entre les cellules de lieu unimodales (visuelles et odométriques) et la cellule de lieu
multimodale lors d’un trajet multi-pièces. Le lieu n°9 à été choisi pour illustrer son caractère ambigu. Haut : Activité
de la cellule superposée à la trajectoire du robot (rouge=1, noir=0). Bas : activité de la cellule dans le temps. A -
La cellule de lieu visuelle montre une activité maximum au lieu d’apprentissage (1), mais le lieu est aussi reconnu
en (2) à cause de la redondance d’indices visuels. B - La cellule de lieu odométrique (issue des cellules de grille)
montre une activité nette et bien localisée sur le lieu appris (1). C - La cellule de lieu multimodale tire avantage des
2 informations pour générer un champ d’activité robuste, large et bien défini.

5.3.3 A propos du problème du kidnapping

Précédemment, nous avons vu que l’ajout de la modalité proprioceptive pouvait permettre
d’augmenter la robustesse de la localisation. Mais qu’arrive t’il si le robot est soudainement
transporté les yeux bandés dans un autre lieu ? Si ce lieu est bien reconnu par le système vi-
suel, le robot déclenchera une recalibration du champ d’intégration de chemin à l’état associé
précédemment à ce lieu. Nous avons réalisé plusieurs expériences de kidnapping pour tester la
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capacité du modèle à retrouver une cohérence entre vision et proprioception. Après un kidnap-
ping, le système proprioceptif conserve la reconnaissance du lieu précédent. Si la trajectoire
prend une orientation différente de celle apprise avant kidnapping alors l’amplitude de l’activ-
ité de reconnaissance des lieux décroît rapidement jusqu’a atteindre le niveau de bruit de cette
modalité (au delà du champ de généralisation artificiel des cellules de grilles) (voir fig. 5.5).
Le système visuel quant à lui reste insensible au kidnapping puisqu’il se base sur des informa-
tions externes. L’activité des lieux visuels reste forte et le système déclenche une recalibration
de l’intégration de chemin lorsqu’il atteint un lieu fortement reconnu. Après recalibration, les 2
modalités sont de nouveau cohérentes entre elles et le robot poursuit sa tâche normalement.
Dans la majorité des cas, la reconnaissance multimodale reste relativement cohérente durant la
phase critique (lorsque le système n’a pas encore déclenché de recalibration) puisque l’activité
de reconnaissance prioprioceptive décroît tandis que celle de la reconnaissance visuelle reste
forte. Le poids de la vision est alors plus grand que celui de la proprioception (voir fig. 5.6).
Un cas problématique peut toutefois se produire si l’orientation de la trajectoire après kidnap-
ping est similaire à celle apprise avant kidnapping. Dans une telle situation, la modalité propri-
oceptive conserve une activité aussi forte que la vision. Le système n’a alors aucun moyen de
privilégier une modalité ou une autre. La reconnaissance multimodale reste incohérente jusqu’à
la prochaine recalibration.

Jusqu’à présent, nos modèles de fusion par conditionnement ainsi que de recalibration don-
naient une préséance à la vision sur la proprioception. Cet a priori permettait de maintenir une
cohérence entre les 2 modalités, mais il peut s’avérer dangereux si la vision ne fonctionne pas
correctement pour une raison ou pour une autre. Ce point pose le problème de la confiance à
accorder à chaque information. Actuellement notre modèle ne possède pas de capacité d’évalu-
ation de la pertinence d’une modalité en fonction de la situation. Dans de futurs travaux, il sera
intéressant de mettre en place un système d’évaluation capable de moduler l’importance d’une
modalité en fonction de sa pertinence dans la réalisation de la tâche. Nous reviendrons sur ses
aspects d’auto-évaluation au chapitre 6.

5.4 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons montré comment il était possible d’exploiter l’information de
notre modèle de cellules de grille en présentant un modèle de fusion des modalités visuelles et
proprioceptives par le biais d’un simple conditionnement. Ce modèle permet la génération de
cellules de lieu mutlimodales autorisant une reconnaissance de lieu plus robustes qu’une recon-
naissance unimodale. Par ailleurs, une propriété intéressante de cette fusion est apparue, mettant
en avant la synergie des 2 modalités. La fusion bi-modale peut être vue comme un vote des 2 par-
ticipants (vision et proprioception) pour élire le lieu dans lequel le robot se trouve. Cette fusion
donne plus de poids à un vote unanime qu’aux votes contradictoires. Ainsi la reconnaissance
multimodale est globalement plus robuste que celle de la modalité la plus fiable. Des expéri-
ences futures devraient permettre de quantifier précisément cette différence de fiabilité.
En psychologie cognitive, une expérience de discrimination de forles visuelles réalisées sur
l’homme tend à montrer qu’un effet de synergie émerge de la décision collective. Une déci-
sion issue d’un consentement mutuel entre 2 participants donne de meilleurs résultats de dis-
crimination que la décision unilatérale de l’individu possédant la meilleure acuité visuelle. La
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FIGURE 5.5 – Comment le système parvient à résoudre le problème du kidnapping : le robot navigue de (t0) à (t1)
lorsqu’il est soudainement kidnappé, foulard sur la caméra, puis transporté dans une autre pièce (t1). Il parvient à
reconnaître les lieux puis termine sa trajectoire comme il a appris à le faire de (t1) à (t3). A - Reconnaissance visuelle
superposée à la trajectoire. Le système visuel reconnaît instantanément le lieu après le kidnapping. Le lieu est forte-
ment reconnu en (t2) et autorise le système à envoyer un signal de recalibration. B - Reconnaissance proprioceptive.
Après le kidnapping, le système proprioceptif est perdu de (t1) à (t3) et croit revenir en arrière. Le signal provenant
de la vision à (t3) permet de recalibrer l’intégration de chemin et de retrouver ainsi une reconnaissance propriocep-
tive cohérente. C - La reconnaissance multimodale permet d’obtenir une localisation correcte peu de temps après le
kidnapping, avant même que le signal de recalibration n’apparaisse.

FIGURE 5.6 – Un autre exemple de kidnapping. Le robot navigue de (t0) à (t1) en empruntant la trajectoire (1). Il
est kidnappé en (t1) et transporté dans l’autre en pièce (t2). Il parvient à reconnaître les lieux puis converge vers sa
trajectoire apprise en empruntant un chemin légèrement décalé (2) grâce aux bonnes capacités de généralisation du
modèle.

performance conjointe dépasse en sensibilité celle du meilleur des deux [Bahrami et al., 2010].
Même si notre modèle de fusion permet d’augmenter la robustesse de la reconnaissance de

lieux, nous n’avons pas traité dans ces travaux de la pondération à attribuer à chaque modalité.
Une des raisons qui justifie le choix de notre modèle de fusion est qu’il permet une pondération
aisée des modalités. Cependant dans les expériences précédentes, les 2 modalités possédaient
un poids égal figé (0.5 chacune) de participation dans l’activation des cellules de lieu multi-
modales. Cette rigidité implique l’hypothèse d’une importance équivoque de chaque modalité
dans la réalisation de la tâche, et ce quelque soit la situation. Il serait intéressant d’améliorer ce
mécanisme de fusion en pondérant chaque modalité en fonction de sa pertinence pour la tâche
dans un contexte donné. Par exemple, une privation visuelle (navigation dans le noir) devrait
induire un poids nul de la modalité visuelle pour la reconnaissance de lieu.
Afin de réaliser cette pondération, le système aura besoin d’un mécanisme supplémentaire d’é-
valuation le renseignant sur la pertinence de ses modalités. Cette pertinence peut être apprise par
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renforcement dans un contexte donné, mais également par l’ajout de modalités supplémentaires.
Nous proposons ici l’ébauche d’un premier modèle plausible d’évaluation des sensations basé
sur la prédiction intermodale.

5.4.1 Vers un modèle générique de prédiction intermodale

Le fonctionnement du cerveau n’est pas uniquement réactif, il est très souvent pro-actif
[Berthoz and Petit, 2006]. En détectant les régularités dans un flux sensoriel donné et ses cor-
rélations avec d’autres flux sensoriels, il est possible d’apprendre quelle aurait du être la valeur
d’un signal donné grâce à un signal de substitution. Par exemple, le flux optique (mouvement
apparent dans l’image) est souvent corrélé aux consignes de déplacement du robot. Nous pro-
posons ici l’ébauche d’un modèle simple et générique de l’apprentissage de cette capacité à
prédire l’activité de chaque modalité sensorielle à partir du flux sensoriel des autres.

Ce modèle présente une architecture régulière permettant l’apprentissage de compensations
mutuelles des modalités sensorielles. Dans la section précédente, nous avons conclus que l’ap-
prentissage d’un conditionnement entre cellules de lieu visuelles et cellules de grilles permettait
d’obtenir des cellules de lieu proprioceptives cohérentes. Ce conditionnement a permis de ré-
soudre de manière simple et élégante le problème de la fusion d’information multimodale. En
partant de ce principe, nous proposons ici de généraliser le modèle à l’ensemble de stimuli sen-
soriels en apprenant de la même manière de simples conditionnements entre modalités (voir fig.
5.7).

Puisque nous désirons réaliser des prédictions sur la base de simples conditionnements, il
est nécessaire de s’assurer que l’activité des entrées à prédire soit linéaire. L’algorithme de ré-
duction des erreurs quadratiques moyennes (LMS), utilisé dans ces conditionnements, n’est pas
capable de traiter des non-linéarités complexes puisqu’il ne permet d’estimer qu’un unique hy-
perplan séparant les données dans l’espace considéré. A l’instar du modèle de fusion bi-modale
précédent, ce modèle requiert une étape de catégorisation afin de linéariser le problème. Chaque
stimulus sensoriel est donc projeté sur une carte de Kohonen (ou un k-means) fournissant un
codage en population de son activité analogique. Un neurone du champ de Kohonen code pour
une valeur de l’entrée.
La sortie de chaque champ est ensuite utilisée comme stimulus inconditionnel par l’ensemble
des autres champs.

Après apprentissage des corrélations intermodales, ce système bas-niveau devrait permettre
d’augmenter la robustesse au bruit, de lever certaines ambiguïtés et de compenser les limitations
éventuelles d’une modalité sensorielle de sorte que la couche de sortie fournisse la plupart du
temps les signaux cohérents requis par les modules de plus haut niveau. Le système permettrait
ainsi une entraide entre modalités à bas niveau afin de rendre invisibles, autant que possible,
les insuffisances sensorielles aux yeux des modules de traitement présents en aval. Bien qu’il
n’ai pas été testé formellement lors de nos travaux, ce modèle semble prometteur et pourrait
permettre d’accroître la robustesse à tout niveau dans l’architecture : que ce soit au niveau des
signaux sensoriels brutes, des traitements intermédiaires (carte de saillance, extraction d’amers),
des cellules de lieu ou encore des stratégies sensori-motrices.
Dans le chapitre suivant, nous développerons cette idée de prédiction intermodale dans le cadre
de l’auto-évaluation de stratégies sensori-motrices. Nous proposerons un modèle comparable
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FIGURE 5.7 – Modèle générique de prédiction intermodale. L’architecture prend en entrée différents stimuli sen-
soriels dont la nature et la dimension peuvent varier (a titre d’exemple, le schéma présente 4 entrées, respectivement
A, B, C et D). Chaque stimulus est projeté sur un champ de Kohonen (codage en population) afin de linéariser le prob-
lème. Puis, de simples mécanismes de conditionnements permettent aux différents champs de Kohonen de se prédire
mutuellement. Nous ferons l’hypothèse d’une orthogonalité des entrées sensorielles au sein d’une même modalité.
La modalité C renvoie ici des valeurs erronées dont l’impact est réduit par l’étage de prédiction intermodale, les
autres modalités ayant appris à se compenser entre elles. La couche de sortie reste cohérente grâce aux signaux de
substitution fournis par l’ensemble des modalités fonctionnelles.

exploitant non seulement l’information sensorielle mais également la notion d’action.
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- Tu sens quelque chose de bizarre toi ?

- Bizarre, peut-être pas. Je dirais plutôt cocasse ou simplement inattendu, voire im-

promptu, quoiqu’un tantinet insolite disons-le, dans la mesure du saugrenu, tout en

étant singulièrement fantasque, presque excentrique si l’on y songe, et qui sait ? Ex-

travagant en diable...

– A. Damasio "La Horde du Contrevent"

CHAPITRE 6

Un modèle générique de détection de
nouveauté pour l’auto-évaluation

L’autonomie en robotique est encore un problème largement ouvert, pour lequel des concepts
restent à inventer. Par autonome, nous entendons un système capable de développer et évaluer
ses compétences afin de décider si son comportement est adéquat ou non au vue de la situation
et de la tâche à accomplir. Ainsi, il faut inclure dans la notion d’autonomie comportementale,
la capacité à apprendre des comportements à long terme, mais également le fait de pouvoir les
évaluer afin de les adapter en fonction de la situation.
Les concepts de développement à horizon ouvert (open-ended development) et d’apprentissage
cumulatif (cumulative learning) ont été étudiés depuis des années en psychologie, en robotique
et en apprentissage automatique (machine learning). Ces capacités dépendraient en partie de ce
qu’on appelle les motivations intrinsèques, un concept qui fait suite à la théorie présentée par
[Deci, 1975] et enrichie par [Deci and Ryan, 1985, 2002]. Selon cette théorie, les motivations in-
trinsèques se distingueraient des motivations extrinsèques en ce qu’elles impliquent une "action

conduite uniquement par l’intérêt et le plaisir que l’individu trouve à l’action, sans attente de

récompense externe". Ces motivations seraient notamment impliquées dans l’exploration spon-
tanée ou encore la curiosité.
L’étude des motivations intrinsèques est un champ de recherche qui prend de l’ampleur et attire
de plus en plus l’attention ces dernières années, au vue des problèmes d’apprentissage cumulatif
auxquels se heurtent les systèmes autonomes actuels. Bon nombre de modèles computationnels
ont été proposés pour résoudre ces problèmes. Ces modèles sont divisés en 2 catégories : Les
modèles basés sur l’accumulation de connaissances (knowledge based) et ceux basés sur l’accu-
mulation de compétences (competence based).
Le premier modèle basé sur l’apprentissage de connaissances, proposé par Schmidhuber [Schmid-
huber, 1991], consiste en un modèle du monde apprenant à prédire la perception future, connais-
sant les sensations actuelles ainsi que l’action entreprise par l’agent. Le progrès en prédiction
est alors utilisé comme signal de récompense intrinsèque. Plus récemment, un modèle similaire
de curiosité artificielle, proposé par Kaplan et Oudeyer [Kaplan and Oudeyer, 2007], permet à
un système de se focaliser sur les stimuli nouveaux pour continuer d’apprendre à caractériser
des situations de plus en plus complexes, en évitant les situations trop nouvelles (effrayantes) ou
trop familières (ennuyeuses).
Le premier modèle de motivations intrinsèques basé sur l’apprentissage de compétences a été
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proposé par [Barto et al., 2004]. Selon ce modèle, la récompense intrinsèque est attribuée en
fonction de la capacité (ou l’incapacité) de l’agent à atteindre son but. De la même façon, Bal-
dassarre et Mirolli [Schembri et al., 2007; Santucci et al., 2012] ont proposé une architecture
d’apprentissage par renforcement qui implémente des compétences, ou savoir-faire sur la base
d’un panel de modules experts. On pourra se référer à [M. Mirolli, 2013] pour un état de l’art
complet sur ces 2 approches.

Dans nos travaux, nous ne nous intéressons pas directement au problème de l’apprentissage
de nouvelles compétences dans un cadre open-ended (à horizon ouvert) et de manière totale-
ment autonome. Nous proposons dans un premier temps d’étudier le développement à long
terme dans le cadre de l’interaction avec l’humain. Selon ce point de vue, l’agent à besoin d’un
professeur pour pouvoir apprendre une tâche. Cette tâche est apprise par démonstration, mais
pas de manière prescriptive. Depuis longtemps, nous développons des modèles permettant à
des robots d’apprendre de manière semi-autonome différentes tâches de navigation telle que la
construction d’une carte cognitive pour être capable de rejoindre plusieurs buts [Gaussier et al.,
2002; Giovannangeli et al., 2006; Gaussier et al., 2010; Cuperlier et al., 2007; Hasson et al.,
2011; Hirel et al., 2013] ou l’utilisation de récompenses implicites ou explicites pour apprendre
différents types de comportements sensori-moteurs [P. Andry, 2002; Andry, 2004]. Cependant,
il apparaît inévitable qu’à certains moments le robot échoue dans la réalisation de sa tâche à
cause d’un apprentissage incomplet ou bien de changements dans l’environnement. Pour des
tâches compliquées, être autonome signifie également être capable de se rendre compte d’un
comportement défaillant afin de demander de l’aide et ainsi apprendre d’autrui. Cela peut être
réalisé de plusieurs façons : par un filtrage adéquat au niveaux des stimuli sensoriels (sélection
de l’information pertinente : voir chapitre 3), par l’intégration d’information multimodale (voir
chapitre 5) ou encore par l’ajout de différents niveaux d’imitation.
Nous proposons dans un premier temps de nous focaliser sur la question du robot amené à tra-
vailler pendant un certain temps sous la supervision d’un professeur afin de découvrir efficace-
ment la solution à un problème complexe ou bien dans le but de compléter son apprentissage.
Afin de répondre à la problématique des interactions naturelles de bas-niveau, l’apprentissage
est réalisé par le biais d’une laisse. De la même manière que réagirait un chien ou encore un
cheval, notre robot ne peut s’empêcher de tourner la tête dans la direction de la force appliquée
à la laisse, ce qui permet de le guider assez intuitivement. La différence principale avec un sys-
tème supervisé classique réside dans le fait que le robot doit évaluer quand et comment prendre
en considération le signal de supervision. Pour des raisons de simplicité, nous supposons qu’il
n’y a pas de contradiction entre les motivations du robot et les exigences du professeur (le robot
est docile).
Nous ne nous focaliserons pas sur la question de la construction de carte cognitive à partir d’ap-
prentissages latents, ni sur l’exploitation de divers signaux de renforcement modifiant les asso-
ciations sensori-motrices du robot (voir [Hirel et al., 2013] pour plus de détails sur l’utilisation
d’une architecture pour résoudre ce genre de problèmes).

Ajouter des capacités d’auto-évaluation aux robots semble être une solution intéressante
dans le cadre de la robotique sociale, dans lequel l’humain joue un rôle clé dans le développe-
ment cognitif du robot. Cela peut amener le robot à rechercher plus d’interactions avec le
professeur quand nécessaire, comme dans le système de contrôle collaboratif de Fong et al.
[Nourbakhsh and Fong, 2003]. Le robot pourrait, par exemple, communiquer son incapacité à
améliorer ses compétences. Cela signifie que ce dernier a non seulement besoin de coder ses
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compétences mais également d’être capable de déterminer leurs limites. Cette capacité est d’au-
tant plus importante pour les systèmes robotiques qui ont à prendre des décisions basées sur des
observations provenant de plusieurs modalités [Zillich et al., 2011].

Évaluer les performances d’un comportement requiert, avant tout, (1) la capacité à prédire ce
comportement. Ensuite, (2) cela requiert le fait de détecter des problèmes potentiels en prenant
en considération des aspects de nouveauté dans ces prédictions. La nouveauté est donc un sig-
nal important à considérer puisqu’il fournit un premier retour sur la qualité du comportement.
Selon [Téglás et al., 2011], le cerveau humain est capable d’inférer un modèle des intéractions
qu’il entretient avec le monde extérieur. Ce modèle est utilisé pour générer des anticipations et
attentes sur les futures entrées. Un effet de surprise liée à l’erreur de prédiction apparaît alors
lorsque ces attentes sont violées.
Selon [Wacongnea et al., 2011], ces prédictions sont organisées de manière hierarchique dans
le cortex. Dans une expérience auditive, les auteurs montrent que les erreurs de prédiction peu-
vent être locales ou globales : la présentation d’une note musicale anormale, au sein d’une suite
de notes identiques, entraîne une erreur lié à la nouveauté perçue. Par contre, la présentation
répétée de cette séquence peut être apprise comme étant normale, après quoi la présentation
d’une séquence de notes sans anomalie (toutes notes identiques) déclenchera une erreur. Dans
ce cas, la nouveauté globale est précisément l’absence de nouveauté locale, ce qui implique un
niveau méta de prédiction. C’est l’absence de surprise locale qui constitue la surprise globale.
Le problème de l’auto-évaluation implique donc une forme de prédiction hiérarchique et inclue
la notion de surprise, sensiblement proche de la classe des problèmes de détection de nouveauté.
Dans ce chapitre, nous allons passer en revue un état de l’art sur les modèles de détection de
nouveauté existants, après quoi nous tenterons de définir les briques fondamentales nécessaires
à un système de détection de nouveauté dans le cadre de l’approche sensorimotrice. Nous pro-
poserons un modèle générique et montrerons ses capacités de généricité au travers de tests im-
pliquants deux comportements sensorimoteurs de natures différentes : la stratégie de navigation
basée sur l’apprentissage d’associations lieu/action, présentée précédemment, et une stratégie
bio-inspirée de suivi de route basée sur la reconnaissance du point de fuite présent dans l’image
(A).

6.1 Modèles computationnels de détection de nouveauté

La détection de nouveauté est une technique couramment utilisée pour détecter qu’un stim-
ulus est différent, à certains égards, des stimuli précédents. La capacité à reconnaître une situ-
ation perceptive inattendue est un outil essentiel pour les animaux, puisque cette situation peut
représenter un prédateur potentiel ou une proie éventuelle. L’importance de la nouveauté dans les
processus émotionnels a été suggérée par la théorie de l’évaluation (appraisal theory) [Lazarus
and Kemper, 1992; Scherer, 1994; Lewis, 2005]. La nouveauté est liée de près à la surprise (qui
peut être une émotion positive comme négative) mais est aussi déterminante dans les proces-
sus d’évaluations pour beaucoup d’autres émotions [Grandjean and Peters, 2011]. L’un des buts
premiers de l’auto-évaluation est l’auto-protection. L’auto-évaluation est fortement utilisée dans
des situations d’échec ou de menace survenue par le passé, où bien dans la prédiction d’une
menace ou d’un défi futur [Taylor et al., 1995]. Elle permet de réduire la quantité importante
d’information reçue par l’animal pour qu’il puisse se focaliser sur des stimuli inhabituels (voir
[Marsland, 2002] pour un état de l’art global sur le sujet).
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Certaines études proposent que la région hippocampique, outre son implication dans la naviga-
tion spatiale, pourrait être impliquée dans la détection de nouveauté, puisque le fait même d’i-
dentifier un événement nouveau implique de mémoriser les situations usuelles et de construire
des attentes basées sur ces situations [Knight, 1996; Lisman and Otmakhova, 2001]. La modula-
tion ACh (acetylcholine) du septum contrôlerait l’apprentissage de l’hippocampe et permettrait
ainsi de décider de l’apprentissage d’une nouvelle forme [Hasselmo et al., 1995].

Un ensemble de filtres pour la détection de nouveauté à d’ores et déjà été proposé. Le fonc-
tionnement de la majorité d’entre eux consiste en 2 étapes : (1) l’entraînement par l’appren-
tissage d’une base d’exemples (training set) contenant uniquement des informations valides,
puis (2) la mise en évidence d’informations pathologiques, c’est à dire de données qui diffèrent
de manière significative de la base d’exemple. Dans la littérature, on trouve différentes méth-
odes, comme la détection de valeurs statistiquement aberrantes (statistical outlier detection),
la détection de nouveauté à partir de réseaux de neurones supervisés, les techniques basées sur
les cartes auto-organisatrices (self-organizing map) ou encore les méthodes par dipôle fermé
(gated dipole methods) :
L’approche standard pour la résolution d’un problème de détection de données aberrantes (out-

lier detection) [Hájek and Šidák, 1967; Devroye and Wise., 1980] consiste à estimer la distri-
bution inconnue µ d’un ensemble de n variables aléatoires indépendantes pour ensuite détecter
qu’une nouvelle entrée X n’appartient pas à cette distribution. De la même façon, la théorie des
valeurs extrêmes (extreme value theory) [Gumbel, 1954] se concentre sur les distributions de
données qui présentent des valeurs anormales dans les queues de la distribution qui génère les
données.
Le tout premier filtre de détection de nouveauté adaptatif est certainement celui proposé par
[Kohonen and Oja, 1976]. Ce filtre est en fait un algorithme de reconnaissance de formes où les
nouvelles entrées sont comparées avec la forme apprise la plus proche, ce qui signifie que les
signaux de sortie différents de 0 impliquent que l’entrée soit un stimulus nouveau.
Les réseaux auto-organisés fournissent également des solutions pour la détection de nouveauté
en utilisant un apprentissage non-supervisé [Kohonen, 1993], en particulier la théorie de la réso-
nance adaptative (Adaptive Resonance Theory (ART)) [Carpenter and Grossberg, 1988]. L’ART
utilise un seuil de vigilance fixe comme élément de décision pour l’ajout ou non d’une nouvelle
catégorie si aucune des catégories actuelles ne représentent correctement les données. Donc en
un sens, un réseau ART propose une solution de détection de nouveauté fortement dépendante de
son seuil de vigilance. De même, les réseaux de type NG (Neural Gas) [Martinetz and Schulten,
1991], GNG (Growing Neural Gas) [Fritzke, 1995] ou GWR (Grow When Required) [Marsland,
2002; Marsland et al., 2005; Neto, 2006] proposent des modèles de cartes auto-organisatrices ca-
pablent d’ajouter de nouvelles catégories dynamiquement en fonction de la nouveauté présente
en entrée. Le modèle permet à un robot patrouilleur de détecter les phénomènes anormaux
présents dans son environnement à des fins de surveillance (et non d’auto-évaluation).
Les méthodes de réseaux de neurones supervisés proposent aussi une solution pour la détection
de nouveauté en reconnaissant les entrées que le classifieur ne parvient pas à catégoriser cor-
rectement. De telles méthodes estiment la densité du noyau pour ensuite réaliser une détection
de nouveauté selon un paradigme bayésien [Bishop, 1994; Roberts and Tarassenko, 1994].
Une autre solution est possible par le biais de champs de dipôles fermés (gated dipole), pro-
posés par [Grossberg, 1972a,b], puis utilisés pour comparer des stimuli et modéliser l’attention
que possède les animaux pour la nouveauté [Levine and Prueitt., 1992].
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Les modèles neuronaux de la mémoire peuvent eux aussi être utilisés comme détecteur de nou-
veauté en apprenant une séquence d’états constituant un moyen simple de représenter un chemin
au travers d’un environnement [Hasselmo and McClelland, 1999]. [Dollé et al., 2008] et [Girard
et al., 2012] proposent des modèles de méta-controleurs pour la navigation spatiale capables de
sélectionner à la volée la meilleure stratégie dans une situation donnée. Une compétition suivie
d’un apprentissage par renforcement permet d’associer l’action qui convient le mieux à la situ-
ation. Le codage de contextes est donc nécessaire pour reconnaître la situation et se souvenir de
l’action associée.

Ces différentes méthodes de détection de nouveauté se basent toutes sur l’analyse d’entrées
sensorielles uniquement. Même si cette analyse s’avère suffisante dans le cadre de l’évaluation
de problèmes impliquants une cause externe au robot (i.e. situation du patrouilleur en recherche
d’un événement imprévu), elle reste incomplète dans le cadre l’auto-évaluation, c’est à dire l’é-
valuation de situations perceptives internes. Selon nous, le système doit apprendre à évaluer ses
perceptions plutôt que ses seules informations sensorielles. Nous allons voir que bien souvent,
le fait d’évaluer un comportement sensorimoteur revient à reconnaître une dynamique partic-
ulière entre sensation et action. Nous proposons donc d’ajouter la notion d’action comme entrée
supplémentaire afin de permettre au système d’apprendre un modèle interne des dynamiques
sensorimotrices de ses comportements.

6.2 Modèle des perceptions

A propos de la notion de perception

La perception est un phénomène actif, et l’on ne peut complètement séparer la sensation de
l’action. Par exemple, lors de la préhension d’un objet, la trajectoire de la main est constamment
réajustée en fonction de la perception d’abord visuelle puis tactile. On parle de boucle sensation-
action.
L’importance de cette boucle peut être illustrée par l’expérience de [Held and Hein, 1963] : deux
chats sont élevés dans le noir complet jusqu’à l’âge de dix semaines. L’un des chats est dit actif,
l’autre passif. Ensuite, à raison de trois heures par jour, ils sont mis dans un dispositif tel que
tout déplacement du chat actif provoque un déplacement identique du chat passif (le chat passif
ne peut se déplacer seul). L’expérience montre que le développement du chat actif est normal,
tandis que le chat passif n’a aucune perception de la profondeur. Heureusement, cette perception
apparaît si le chat passif est rendu actif pendant 2 jours.

Dès 1945, les travaux de Merleau-Ponty sur la phénoménologie de la perception [Merleau-
Ponty, 1945] récusent la notion de "sensation pure" qui ne correspond à aucune expérience
vécue. Selon lui, les sensations sont avant tout relatives. Il s’accorde notamment avec la théorie
de la Gestalt (la psychologie de la forme) [Smith, 1988a] selon laquelle les processus de la per-
ception traitent les phénomènes comme des ensembles structurés (les formes) et non comme une
simple addition ou juxtaposition d’éléments. L’approche dite "écologique" de Gibson [Gibson,
1979] s’accorde avec cette vision en proposant l’idée que l’être humain ne perçoit pas des unités
d’information (image, son, pression, etc.) mais plutôt des flux sensoriels. C’est l’extraction des
invariants de ces flux qui lui permet d’appréhender le monde qui l’entoure. La perception est
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donc un phénomène fondamentalement actif qui consiste à agir de façon contrôlée (par exemple
en déplaçant la tête), afin de générer des flux sensoriels et ainsi faciliter l’extraction de leurs
invariants.
D’autres psychologues soulignent justement la place importante de l’action dans les processus
de perception [Berthoz, 1997; Auvray et al., 2005; ]. [Dewey, 1896] considère même l’action
comme précédant la sensation : "Nous ne commençons pas à percevoir par le biais d’un stimulus
sensoriel mais bien par une co-ordination sensorimotrice. En un sens, c’est le mouvement qui
est premier et la sensation qui vient en second, le mouvement du corps, de la tête et des yeux
déterminant la qualité de l’expérience. En d’autres termes, le véritable commencement est l’acte
de voir ; le fait de regarder, et non la sensation lumineuse qui en résulte." (extrait et traduit de
[Pfeifer and Verschure, 1994]).
Dès lors, l’évaluation d’un comportement sensorimoteur ne passe pas tant par la reconnaissance
d’un pattern sensoriel particulier que par celle de la loi dynamique couplant sensation et ac-
tion lorsque le système fait l’expérience de ce comportement. Les travaux de [Brooks, 1990]
vont dans ce sens en proposant une modélisation de la perception par un ensemble de boucles
sensori-motrices.

En suivant une approche similaire, la première brique de notre modèle encapsulera donc
une représentation interne de ce couplage entre sensation et action. Le couplage définira un
modèle interne minimaliste des interactions entre le robot et son environnement à partir duquel
le système réalisera ses prédictions.

Modélisons les interactions dynamiques entre l’agent et l’environnement :

Apprendre à prédire les corrélations sensorimotrices d’une stratégie peut être vue comme
le fait de trouver des invariants dans les perceptions du robot. Dans le domaine de la percep-
tion visuelle [Gibson, 1979], une affordance est définie comme la construction ou l’accès à un
invariant caractérisant un comportement sensorimoteur particulier. Partant de ce prédicat, nous
considérons la perception comme le résultat de l’apprentissage d’associations sensation/action
laissant émerger un comportement global cohérent (voir [Gaussier et al., 2003, 2004; Maillard
et al., 2005] pour une définition mathématique complète de la perception). Sur la base de cette
hypothèse, nous définissons la perception au temps t0 comme l’intégrale de la séquence d’affor-
dances passées de l’agent. Une affordance correspond à un état sensation/action particulier.

Per(t0) =

∫ t0

−∞
SenT (t).Ac(t).dt (6.1)

Où Sen représente le vecteur des sensations (entrées sensorielles), et Ac un vecteur d’actions
(donné par le retour proprioceptif de l’agent).
Notons y, comme Sen, un vecteur de n neurones yi correspondants aux sensations de l’agent,
i ∈ N . Cela peut être des cellules de lieu unimodales, multimodales ou des cellules de point de
fuite (A) dans notre cas. y peut être vue comme un ensemble de variables aléatoires yi. x est un
vecteur de neurones xi correspondant aux actions de l’agent (le neurone gagnant codant pour
l’orientation du robot). Une matrice Per modélise la perception du robot en intégrant les sensa-
tions y et actions x au travers d’une fenêtre temporelle glissante définie par les liens récurrents
de poids α. Per est en fait un produit tensoriel entre x et y sur lequel des liens récurrents sont
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ajoutés. Cette matrice est une mémoire à court terme de la perception de l’agent. Le paramètre
α détermine la taille de la fenêtre glissante et est défini arbitrairement en fonction de la rapidité
de la boucle sensation/action de la stratégie considérée. Peri,j représente le n-uplet particulier
des neurones xi et yi :

Per(t+ 1) = α.Per(t) + (1− α).SenT (t).Ac(t) (6.2)

Le poids des liens récurrents α est inférieur à 1. En d’autres termes, cela signifie que les entrées
récentes ont plus de poids dans le processus que les anciennes. Dans le cadre du traitement d’im-
ages, [Richefeu and Manzanera, 2004] propose un filtre différentiel de détection de mouvement
utilisant un paramètre utilisé là aussi pour donner plus d’importance au passé proche qu’au passé
lointain.

6.3 Modèle de détection de nouveauté

Dans la partie suivante nous allons détailler notre modèle générique de détection de nou-
veauté. Le modèle se base en partie sur les algorithmes de détection de nouveauté présen-
tées précédemment. Comme la plupart de ces algorithmes, il consiste en 2 étapes : une phase
de développement durant laquelle est réalisé l’apprentissage des corrélations sensorimotrices
lorsque la stratégie est utilisée dans une situation usuelle (training set), puis une phase d’ex-
ploitation durant laquelle le système utilise sa capacité à détecter des motifs sensorimoteurs
étrangers lors de situations inattendues.

Notre modèle interne de la dynamique du comportement est la base sur laquelle le système
peut réaliser des prédictions et détecter de la nouveauté (voir fig. 6.1). On définit le vecteur ŷ,
de taille identique à y comme estimateur de la moyenne. ŷ est l’espérance E[y] des sensations
y construite à partir de la matrice des perceptions Per, par le biais d’un algorithme en ligne de
réduction des moindres carrés (Least Mean Square (LMS)[Widrow and Hoff, 1960]). A l’instar
d’un conditionnement classique [Pavlov, 1927], le groupe de neurones ŷ va modifier à la volée
le poids des connections provenant de la matrice de perception Per (stimulus inconditionnel
(US)) dans le but d’estimer au mieux le vecteur de sensation y (stimulus conditionnel (CS)).
Une différence absolue entre la sensation y et sa moyenne estimée ŷ définie un vecteur d’erreur
instantanée e = y − ŷ. De même, un vecteur ê estime le moment d’ordre 1 ; µ2 = E[e] de
l’erreur courante e à partir de la matrice des perceptions Per par le biais d’un LMS réalisant
son calcul en ligne. L’erreur d’ordre 2 est définie par e2 = e − µ2. Le moment d’ordre 2 est
également définit tel que µ3 = E[|e− µ2|].
L’erreur d’ordre 3 est définie par e3 = e2 − µ3. La nouveauté η est définie comme la somme
globale des neurones e3i du vecteur d’erreurs d’ordre 3 : η = |

∑n
i=1 e3i|. η peut finalement être

résumée par :

η = E[||(||y − E[y]|| − E[||y − E[y]||])− E[||y − E[y]|| − E[||y − E[y]||]]||] (6.3)

avec ||y|| =

√

√

√

√

n
∑

i=0

y2i (cas d’une norme L2) ou ||y|| =
n
∑

i=0

|yi| (cas d’une norme L1)

(6.4)
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η représente l’erreur de prédiction du réseau, utilisée pour détecter des événements inattendus.
On notera que la nouveauté η est ici définie comme une erreur d’ordre 3. Ce choix représente un
bon compromis entre précision et latence. Nous discuterons de ce point en fin de chapitre (6.5).
On notera également que les différents moments µ2, µ3 and µ4 représentent en fait respective-
ment une pseudo-variance, une pseudo-asymétrie (skewness) et un pseudo-kurtosis (coefficient
d’aplatissement de Pearson) puisque leur mesure suit une norme L1 au lieu de suivre une norme
L2.

FIGURE 6.1 – Architecture neuronale de détection de nouveauté. Le réseau apprend les contingences sensorimotri-
ces d’une stratégie donnée en apprenant à prédire la sensation courante à partir des perceptions passées. La perception
est définie comme une mémoire à court terme des tuples sensation/action récents. Cette mémoire est utilisée pour
approximer la moyenne, la variance et l’asymétrie statistique (skewness) du vecteur de sensations y. La nouveauté
(novelty) est définie arbitrairement comme la somme des erreurs à l’ordre 3. Le niveau d’activité de cette erreur
donne à l’agent un retour sur l’anormalité de la situation.

6.4 Expériences et résultats

Nous avons testé notre modèle dans différentes situations pour 2 stratégies différentes afin
de valider la capacité du modèle à détecter la nouveauté. Ces 2 stratégies sont la navigation
par associations Lieu/Action (voir 2.5.1) et une stratégie de suivi de route dont les détails sont
donnés en annexes A. Les expériences suivantes ont été réalisées en simulation dans 2 environ-
nements tridimensionnels différents. Nous avons utilisé une plate-forme robotique simulée de
taille 40x40cm (une copie de la plate-forme Robulab de Robosoft) équipée de 2 roues motrices,
de capteurs de proximité pour l’évitement d’obstacles, d’une caméra pan-tilt pour extraire les
points d’intérêt dans la panorama visuel et enfin d’une caméra fixe pour la perception du point
de fuite. (voir Fig.6.2 - A). Notre logiciel de simulation 3D (Webots de Cyberbotics) nous four-
nit un modèle physiquement réaliste du robot et des obstacles, mais ni le bruit, ni la simulation
d’objets 3D à proximité des murs n’est prise en compte (des photographies 2D des murs de notre
laboratoire servent simplement de textures aux murs virtuels).
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Setup 1 : La stratégie Lieu/Action est activée (ON) tandis que la stratégie de suivi de route
reste inactive (OFF). Le propos de l’expérience est de tester le mécanisme de détection de nou-
veauté sur le comportement engendré par la stratégie Lieu/Action. L’environnement est une salle
virtuelle de 15x15m (voir Fig.6.2 - B) dont le sol est uniforme et les murs fournissent des points
d’intérêt saillants. Le robot est entraîné par le professeur (apprentissage supervisé) à réaliser
une trajectoire carrée par l’apprentissage d’associations Lieu/Action. Seulement 8 associations
sont nécessaires ici pour réaliser la tâche de manière robuste. Une seconde salle, plus petite,
communique avec la première. Cette seconde salle est inconnue du robot, puisqu’aucun appren-
tissage n’a été réalisé à l’intérieur de celle-ci. En conséquence, le fait de naviguer dans cette
pièce résulte en des mouvements incohérents que le système devrait pouvoir détecter. Une fois
la ronde apprise, le mécanisme d’auto-évaluation apprend à prédire les contingences sensori-
motrices pendant que le robot accomplit sa ronde dans une situation normale. Cette phase est
la phase d’entraînement (training set). Dans ce setup, le vecteur de sensation Sen n’est autre
que le vecteur des 8 cellules de lieu apprises par le système. Le poids des liens récurrents est
fixé empiriquement à α=0.95, en se basant sur la fréquence des changements perçus dans les
sensations. La boucle sensorimotrice de la stratégie Lieu/Action est assez lente puisque les états
(cellules de lieu) ne se modifient que lorsque le robot navigue d’un lieu à un autre. Cet effet
est lié en partie à la perte d’information due à l’utilisation d’une compétition stricte entre cel-
lules de lieu et pourrait être diminué à l’avenir par l’usage d’une compétition plus souple. La
fréquence de changement des états dépend principalement de la distance moyenne entre 2 lieux
consécutifs ainsi que de la vitesse linéaire du robot. Pour notre problème, il faudra donc prendre
un poids α proche de 1 (voir eq.6.2) pour bénéficier d’une grande fenêtre d’intégration tem-
porelle. Trois tours ont été nécessaires au mécanisme d’évaluation pour prédire complètement
les sensations à partir de l’ensemble des états sensorimoteurs perçus pendant la ronde. L’appren-
tissage est seulement terminé lorsque le degrés de nouveauté atteint un minimum (typiquement
un niveau inférieur à 0.4) et stagne dans chaque lieu. Ceci définit l’erreur de prédiction minimale
que le système est capable d’obtenir sur cette tâche. Cette erreur minimale est directement liée
au degrés de profondeur (précision) du processus de prédiction (l’ordre n de l’erreur pour lequel
nous définissons la nouveauté η). Comme nous l’avons précisé précédemment, le choix réalisé
de définir la nouveauté comme l’erreur à l’ordre 3 implique que notre modèle n’est pas capable
de caractériser des variations statistiques au delà d’une telle précision. Le fait de considérer les
erreurs à l’ordre 4 et 5 dans le modèle devraient permettre ici d’apprendre respectivement la
moyenne et la variance de la nouveauté à l’ordre 3. Le choix de définir la nouveauté comme l’er-
reur de prédiction à l’ordre 3 est un bon compromis entre latence et précision (voir discussion
6.5).

Setup 2 : La stratégie de suivi de route est activée (ON), tandis que la stratégie Lieu/Action
est désactivée (OFF). Le but de l’expérience est de tester le mécanisme d’auto-évaluation sur
la stratégie de suivi de route. L’environnement est un jardin virtuel de 40x40m (voir Fig.6.2 -
C) avec une texture d’herbe au sol et d’arbre sur les murs. Le jardin est traversé par une route
blanche dans sa diagonale. Le robot est capable de suivre correctement la route lorsque le point
de fuite se situe dans son champ de vision. D’un autre côté, le robot est évidemment incapable
de suivre quoi que ce soit de cohérent lorsqu’il perçoit uniquement de l’herbe ou des arbres.
Dans ce cas, les mouvements proposés en sortie du réseau semblent aléatoires et le comporte-
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ment n’est plus cohérent puisqu’il n’y a aucun point de fuite stable à suivre. Le mécanisme
d’auto-évaluation apprend à prédire les contingences sensorimotrices pendant que le robot suit
une route stable dans une situation normale. C’est la phase d’entraînement (training set). Le
vecteur de sensation Sen est cette fois définit par 13 cellules de point de fuite. Le poids des liens
récurrents est fixé empiriquement à α=0.7, en se basant sur la fréquence des changements perçus
dans les sensations. La boucle sensorimotrice de la stratégie de suivi de route est beaucoup plus
rapide puisque les états (cellules de point de fuite) changent à une vitesse qui dépend directement
de la vitesse de rotation du robot. Environ 200m (correspondant à 2 minutes d’entraînement) ont
été nécessaires au mécanisme d’évaluation pour prédire complètement les sensations à partir de
l’ensemble des états sensorimoteurs perçus lors d’un suivi de route. L’apprentissage est terminé
lorsque le degrés de nouveauté atteint un minimum (un niveau inférieur à 0.4 comme précédem-
ment) et stagne dans chaque lieu.

FIGURE 6.2 – Setup des expériences en simulation 3D. A− Plate-forme robotique utilisée. B− Setup 1 : test de la
stratégie Lieu/Action. Le robot navigue dans une pièce de 15x15m. Il apprend 8 lieux associés à différentes actions
(flèche rouge) pour reproduire une trajectoire carrée (trait en pointillés). C− Setup 2a : test de la stratégie de suivi
de route. Le robot navigue dans un jardin de 40x40m comprenant une route sur un sol d’herbe. D− Setup 2b : Même
environnement mais traversé cette fois de part en part par 2 routes selon ses diagonales.

Après que le système ait complètement appris à reproduire la trajectoire désirée (voir Setup
1, Fig.6.2) mais également à prédire les corrélations correspondantes, nous avons voulu tester
les capacités du mécanisme de détection de nouveauté dans d’autres situations.

Dans une première expérience, nous avons testé la robustesse de la stratégie Lieu/Action
dans une situation normale afin de déterminer le niveau minimum d’erreur que le système peut
commettre (voir Fig.6.3 - A). Le robot effectue 12 tours standards sans perturbation. Les résultats
montrent un comportement robuste et stable avec une trajectoire assez proche de la trajectoire
désirée. Le niveau de nouveauté reste relativement bas puisqu’il ne dépasse jamais une valeur
de 0.4, avec une moyenne de 0.2.

Dans une seconde expérience, nous introduisons volontairement un obstacle sur la trajectoire
du robot de sorte qu’il soit obligé de l’éviter en utilisant sa stratégie d’évitements d’obstacles
(voir Fig.6.3 - B). Grâce à une architecture de type Subsumption, une priorité réflexe est donnée
à l’évitement d’obstacles. Le système contourne l’obstacle et converge de nouveau vers sa tra-
jectoire grâce aux propriétés de généralisation des associations Lieu/Action apprises. Le niveau
de nouveauté montre des pics d’activité lorsque le robot évite l’obstacle puisque l’orientation
qu’il prend à ce moment précis ne correspond plus à celle apprise dans ce lieu. Ici, le modèle
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FIGURE 6.3 – Test de la détection de nouveauté sur la stratégie Lieu/Action (Setup 1 : voir Fig.6.2). A− Haut :
Trajectoire du robot après 12 tours standards sans perturbation. Bas : Le niveau de nouveauté reste en dessous de 0.4
(trait en pointillés vert) avec une variance fixe puisque rien d’anormal ne survient. B−Haut : Un obstacle apparaît
soudainement sur la trajectoire. La stratégie prioritaire d’évitement d’obstacle permet au robot de le contourner.
Les propriétés de généralisation des cellules de lieu lui permettent de retourner sur sa trajectoire d’origine. Bas :
La nouveauté montre un pic d’activité pour la première (1) et seconde (2) fois que le robot rencontre l’obstacle.
C− Haut : Le robot réalise sa ronde correctement (de START à 1) quand la lumière s’éteint brusquement (1). Le
comportement du robot devient aléatoire puisqu’aucun indice visuel n’est accessible. Il devient totalement perdu (de
1 à END). Bas : La moyenne de la nouveauté augmente de manière drastique. D−Haut : Le robot réalise sa ronde
correctement (de START à 1) quand la direction du nord magnétique est pivotée soudainement de 90 degrés. Bas :
La variance de la nouveauté augmente brusquement.

n’est pas capable de s’adapter à la nouveauté puisque les poids ne sont plus modifiés une fois
la phase d’apprentissage terminée. Il sera intéressant à l’avenir d’améliorer le modèle pour lui
permettre de s’adapter en permanence aux petites modifications de l’environnements.
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Dans une troisième expérience, la lumière est soudainement éteinte (OFF) et le robot tente
de continuer sa ronde dans le noir complet (voir Fig.6.3 - C). Le système visuel n’est alors pas
capable de maintenir la cohérence de l’activité des cellules de lieu. Le robot devient totalement
perdu. Ses mouvements sont globalement aléatoires. Le niveau moyen de nouveauté augmente
sensiblement après que la lumière soit éteinte, mais sa variance reste plus ou moins identique.
Cela peut s’expliquer par le fait que le système n’est plus capable de reconnaître aucun lieu,
même si le système d’auto-évaluation tente de les prédire.

De la même manière, une quatrième expérience propose d’effectuer une rotation soudaine
du nord magnétique de 90 degrés afin de simuler un sens de l’orientation défaillant (voir Fig.6.3
- D). Le robot effectue sa ronde lorsque la perturbation survient. Cette perturbation influe non
seulement sur l’orientation suivi par le robot mais aussi sur la reconnaissance des lieux elle
même, puisque la position angulaire des amers visuels devient incohérente. Le comportement
du robot est alors incohérent après quelques secondes. Le niveau de nouveauté montre alors de
grandes variations d’amplitude puisque le robot suit des directions parfois inattendues et parfois
prédites.

Finalement, une cinquième expérience propose de tester la capacité du système à détecter
la nouveauté lorsque la stratégie de suivi de route est active (voir Setup 2, Fig.6.2). Dans une
première phase (Setup 2a), l’environnement contient une route qui s’arrête au milieu du jardin.
Le robot commence son périple sur l’herbe dans le coin supérieur droit, orienté vers la route. Les
résultats montrent que le robot converge vers la route et tend à s’aligner avec le point de fuite
de celle-ci (voir fig. 6.4 - A). Il suit la route jusqu’a sa fin, après quoi il navigue dans l’herbe
et son comportement devient alors aléatoire, puisqu’aucun point de fuite stable n’est accessible.
Le niveau de nouveauté montre un décroissance progressive alors que le robot converge vers la
route. Le niveau de nouveauté est minimum et assez stable lorsqu’il est aligné à la route. La
nouveauté augmente progressivement lorsque le robot atteint la fin de la route. Elle reste grande
pendant toute la phase de navigation incohérente sur l’herbe.
Nous avons également testé la robustesse de la détection pendant 1 heure de navigation simulée.
L’environnement est une variante du précédent. Il est traversé de part en part par 2 routes dans
ses diagonales (Setup 2b). Les résultats montrent que le système est performant et peut distinguer
les situations de suivi de route et de navigation dans l’herbe (voir fig. 6.4 - B).

6.5 Discussion

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté comment notre modèle de cellules de
lieu autorisait le robot à exhiber des comportements sensori-moteurs simples et robustes dans
de petits environnements. Nous avons mis en évidence le besoin de trouver des solutions pour
outre-passer les problèmes rencontrés lors de tentative de navigation dans des environnements
plus complexes. Dans certaines situations, comme un milieu forestier par exemple, le nombre
d’amers visuels disponibles et exploitables dans le panorama est très faible et le système visuel
du robot traite alors des informations bruitées. De plus, le rapport signal à bruit tend à décroître
avec le nombre de cellules de lieu recrutées. Dans ce genre d’environnements, un animal peut
s’en remettre à d’autres stratégies pour naviguer, comme suivre un sentier ou naviguer à l’estime.
Nous avons donc proposé de prendre en compte d’autres stratégies en étendant notre architec-
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FIGURE 6.4 – Test de la détection de nouveauté sur la stratégie de suivi de route (Setup 2 : voir Fig.6.2). Fig.1−
Haut : Trajectoire du robot sur un test unitaire (niveau de nouveauté : rouge=1, noir=0). Il n’y a qu’une seule route
traversant le jardin et s’arrêtant au milieu de celui-ci. Le robot commence l’expérience dans l’herbe, dans le coin
supérieur droit du jardin (START). Il converge vers la route puis la suit jusqu’a sa fin. Son comportement devient
incohérent lorsqu’il quitte la route pour naviguer dans l’herbe, puisqu’aucun point de fuite stable n’est disponible.
Fig.1−Bas : La nouveauté décroît progressivement au fur et à mesure que le robot converge vers la route. Elle est
minimum lorsque ce dernier est aligné avec le point de fuite de la route. Enfin, elle augmente sensiblement lorsque
le robot quitte la route. Fig.2− Haut : Trajectoire du robot après 1 heure de navigation autonome dans un jardin
traversé par 2 routes. Fig.2− Bas : Évolution de la nouveauté pour une portion choisie de temps. L’activité de la
nouveauté est en dessous de 0.4 (trait en pointillés vert) lorsque le robot suit une route (A) et réciproquement (B).

ture. L’ajout d’une stratégie de suivi de route robuste et biologiquement plausible permet au
robot de converger naturellement vers un point de fuite et donc de suivre une route ou un chemin
dans des situations où il n’est ni nécessaire, ni efficace d’utiliser un système de navigation à base
d’associations Lieu/Action.

Ces 2 comportements fournissent une partie des compétences nécessaires au robot pour
faire face à la plupart des situations rencontrées habituellement dans une tâche de navigation
complexe. Mais ces comportements sont en compétition. Le robot a besoin d’un contrôleur au
second-ordre qui sache donner la préséance à la meilleure stratégie en fonction de la situation.
Un tel méta-contrôleur a besoin d’un mécanisme qui puisse évaluer ses comportements. Nous
soutenons qu’afin d’évaluer les comportements, le système doit surveiller la nouveauté dans ses
prédictions. Surveiller la nouveauté où les anomalies du comportement est donc une propriété
clé pour mettre en place un système de meta-contrôle. Sur la base de cette hypothèse, nous
avons proposé un modèle d’auto-évaluation basé sur la détection de nouveauté. Selon ce point
de vue, le système doit, (1) apprendre à prédire ses sensations à partir de ses perceptions passées
lors d’une phase d’entraînement, puis, (2) surveiller l’évolution de la nouveauté et répondre en
fonction. En partant de théories en psychologie sur l’aspect actif de la perception, nous avons
proposé un modèle interne des interactions sensorimotrices que le système entretient avec le
monde extérieur. Ce modèle interne des perceptions offre une base générique pour réaliser des
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prédictions sur les sensations de l’agent. Nous avons de bonnes raisons de croire que le modèle
proposé est suffisamment générique pour pouvoir être adapté à l’évaluation de n’importe quel
comportement sensorimoteur et ce pour un coût de calcul raisonnable, si l’on considère le fait
que, la plupart du temps, sensations et actions sont corrélées (sauf cas pathologique). Cepen-
dant, comme la dimension du tenseur de perception peut être grande, il est important de définir
des vecteurs d’entrée abstraits (par exemple quelques neurones d’amers plutôt qu’un flux visuel
brut) afin d’empêcher une éventuelle explosion combinatoire.
Pour des raisons d’otpimisation computationnelle, nous planifions de remplacer la matrice com-
plète des perceptions par une matrice creuse (sparse) dans laquelle les produits seraient appris
par des entités spécifiques (se référer à nos travaux sur la fusion des systèmes parahippocampal
et perirhinal [Giovannangeli et al., 2006]). Pour aller un peu plus loin, le nombre d’états pourrait
également être réduit si l’on abandonne la solution du codage par neurone "grand mère" (que
ce soit au niveau des amers visuels ou des cellules de lieux) en la remplaçant par un codage
éparse. Cela permettrait d’utiliser certains aspects combinatoires à notre avantage. Une autre
solution serait de représenter l’activité sensorielle par un code compressé à faible probabilité
d’ambiguïté : une solution similaire à une fonction de hachage où une projection aléatoire de
M vers N neurones avec M >> N , à l’instar de la compression réalisée par notre modèle de
cellules de grille (voir chap. 4).
Il faut aussi noter que le modèle ne peut pas, par lui-même, apprendre différents délais (tim-
ing) ou encore des phénomènes périodiques puisque le poids α des liens récurrents doit être
paramétré empiriquement en fonction de la dynamique propre à chaque comportement. Mais le
problème devrait être résolu si l’on considère une batterie de détecteurs de nouveauté, chacun
avec une constante de temps différente.

Ensuite, nous avons proposé un modèle de prédiction des sensations basé sur l’estimation
des différents moments par rapport à la moyenne. L’estimation est réalisée à l’aide d’un al-
gorithme de réduction des moindres carrés (LMS). On notera que cet algorithme requiert des
exemples aléatoires indépendants et identiquement distribués (iid) pour assurer sa convergence.
En fait, même si de tels exemples sont inaccessibles dans nos expériences, la contrainte iid est
négligeable ici. Grâce à la grande dimension de la matrice de perception, (1) le problème est
linéaire (sauf cas pathologiques) et (2) le système n’a ni besoin d’un processus complexe de
désapprentissage, ni d’une grande précision en sortie.

La nouveauté est ensuite mesurée en se basant sur la déviation de la perception actuelle
par rapport à celle attendue. Elle est définie comme l’erreur de prédiction au niveau n. Dans
nos expériences, nous avons définis la nouveauté comme l’erreur de prédiction à l’ordre 3. En
réalité, le choix de l’ordre à partir duquel on parle de nouveauté est arbitraire. Il dépend prin-
cipalement d’un compromis entre la latence du prédicteur et la précision désirée. Par exemple,
définir la nouveauté comme l’erreur de prédiction à l’ordre 1 (une simple différence entre sen-
sation actuelle et sensation moyenne apprise) résulte en une détection assez pauvre mais réduit
le temps nécessaire au prédicteur pour apprendre à prédire la tâche. Avec un système aussi pau-
vre, des événements périodiques ou épisodiques seront toujours considérés comme nouveaux
puisqu’ils diffèrent de la moyenne. Ils ne peuvent donc pas être prédit par le système puisque la
variance n’est pas prise en compte.
Un prédicteur à l’ordre 2 permet de prendre en compte l’information de variance mais n’est
souvent pas suffisant en pratique. Lors de la réalisation d’une ronde sensorimotrice, la variance
d’une sensation peut être amener à varier légèrement sans qu’il s’agisse d’un événement "nou-
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veau" ou problématique pour le robot.
A l’inverse, définir la nouveauté comme l’erreur de prédiction à un ordre élevé donne au mod-
èle une grande finesse de détection. Mais, dans ce cas, le prédicteur aura besoin de beaucoup
de temps pour pouvoir complètement estimer chaque ordre (moyenne, variance, asymétrie, kur-
tosis, etc...). A cause de la contrainte d’un apprentissage temps-réel et de la mémoire limitée
du modèle, l’estimation d’un moment particulier nécessite d’attendre la fin de l’estimation de
chaque moment d’ordre inférieur. Ce point soulève plusieurs questions : Les animaux estiment-
ils et prédisent-ils de la même manière ? Capturent-ils des aspects de nouveauté en caractérisant
leur perception à l’aide de descripteurs statistiques similaires ? Possèdent-ils une quelconque
latence d’estimation qui augmenterait avec le niveau de précision ?

Au delà de ces considérations, notre modèle présente 3 principaux défauts qu’il nous faudra
résoudre dans un futur proche :

– Le poids α des liens récurrents, définissant une mémoire à court terme des perceptions
de l’agent, doit être adapté d’une stratégie à l’autre. Ce paramètre dépend principalement
de la dynamique propre de la stratégie impliquée. Ce paramètre pourrait être appris par
le robot. Une autre solution serait de considérer une batterie de mémoires à court terme,
chacune possédant une constante de temps propre.

– La taille du vecteur de sensation y a un impact direct sur la dynamique de l’activité de
prédiction. L’usage d’une normalisation sur les entrées permet de fixer la borne maximale
de nouveauté et ainsi éviter une saturation, cependant ce mécanisme n’est pas suffisant :
l’impact de l’activité d’un neurone yi sur le niveau de nouveauté est divisé par le nombre
total de neurones de sensation y. Une solution serait d’utiliser une fonction d’activation
non-linéaire (logarithmique ou sigmoïdale) au niveau de l’erreur de prédiction.

– Jusqu’ici, la phase d’apprentissage a toujours été séparée de la phase d’utilisation pour des
raisons de simplicité. Cela nous mène au rôle premier des émotions qui est la régulation
de l’apprentissage, par le biais de neuromodulations. Le système devrait donc pouvoir
décider de lui même quand apprendre une situation comme normale ou anormale. Ce
problème s’avère en réalité très complexe et nous ne tenterons pas de le résoudre ici.

En résumé, nous avons présenté un modèle générique capable de détecter une potentielle
anomalie dans son comportement. Le robot est désormais capable de se rendre compte que son
comportement est inhabituel, cependant nous n’avons pas montré comment il pouvait faire usage
de cette information pour adapter correctement son comportement. La détection d’anomalie n’a
de sens que lorsqu’elle s’accompagne d’une régulation permettant de réduire la dissonance entre
la situation perçue et la situation apprise.
Dans le chapitre suivant nous verrons comment un simple contrôleur émotionnel au second-
ordre peut tirer parti de l’information de nouveauté afin de réguler le comportement ou encore
de permettre au robot d’appeler à l’aide en cas d’échec critique.

Publications personnelles

– Jauffret, A., Grand, C., Cuperlier, N., Tarroux, P., and Gaussier, P. (2013d). How Can
a Robot Evaluate its own Behavior ? A Neural Model for Self-Assessment. pages 1–8,
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN)
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"As-tu déjà entendu parler de politique chez l’insecte ? Moi non plus. L’insecte n’a

pas de politique, il est très brutal, sans compassion ni compromis. On ne peut pas

faire confiance à l’insecte. Je voudrais pouvoir devenir le premier insecte politicien.

J’aimerais bien, tu sais. Mais ça me fait peur [...]. Je veux dire que je suis un insecte

qui a rêvé qu’il était un homme, et qui aimait ça, mais le rêve est fini et l’insecte

s’est réveillé [...]. Ce que je veux dire, c’est que je te ferai du mal si tu restes."

– D. Cronenberg "La Mouche"

CHAPITRE 7

De l’évaluation à la régulation

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé un modèle générique d’auto-évaluation ca-
pable de donner au robot un premier retour sur la qualité de son comportement. Nous avons
montré que ce modèle permettait de rendre compte de comportements anormaux lors de l’utili-
sation de deux stratégies de navigation de natures différentes. Cependant, le système ne faisait
pas usage de cette information de "confiance" pour réguler son comportement. Dans ce chapitre
nous proposons d’implémenter un contrôleur émotionnel dont le but sera d’interpréter l’évolu-
tion du niveau de nouveauté provenant du mécanisme d’auto-évaluation.
Nous proposons que le fait de considérer uniquement le niveau absolu de la nouveauté n’est
pas suffisant pour prendre des décisions cohérentes et réguler correctement le comportement.
Premièrement, de petites perturbations (petits obstacles, perturbation sur les capteurs, ambiguïté
visuelle ou encore faux positifs) ne perturbent pas excessivement le comportement du robot. La
plupart du temps, les propriétés de généralisation de la stratégie sensorimotrice permettent au
robot de rester à l’intérieur du bassin d’attraction de la trajectoire apprise (voir Fig.2.12) et donc
de réaliser la tâche correctement, même lorsque des événements inattendus surviennent. Il est
donc plus intéressant de considérer l’évolution de la nouveauté plutôt que son niveau absolu. Le
robot devra intégrer cette nouveauté au fil du temps et surveiller sa tendance pour être capable de
juger de la pertinence de son comportement. Si l’erreur de prédiction reste élevée ou augmente,
peu importe ce que le robot fait : le comportement devra être considéré comme inefficace. Et
si cette inefficacité perdure, cela signifiera que le robot est coincé dans une impasse (deadlock).
Une hypothèse similaire a été formulée par Schmidhuber [Schmidhuber, 1991] dans un système
de contrôle basé sur la curiosité. Ce système propose une tentative de résolution du problème de
la prise en compte des portions de l’environnement intrinsèquement imprévisibles. Il essaie de
résoudre les tâches faciles avant de se tourner vers les tâches plus complexes. L’auteur propose
d’apprendre à prédire les variations du cumul d’erreur plutôt que d’apprendre à prédire l’erreur
elle-même.

Considérer l’évolution de l’erreur de prédiction dans le temps devrait permettre de fournir à
notre système un retour plus précis sur la qualité de ses comportements. Dans ce chapitre, nous
montrerons comment de simples inhibitions peuvent permettre au robot de réguler son comporte-
ment à l’instar d’un système homéostatique [Bernard, 1865] 1 poussant l’agent à entreprendre
des actions dont le but est de diminuer les incohérences perceptives dont il fait l’expérience.

1. L’homéostasie est la capacité que peut avoir un système quelconque (ouvert ou fermé) à conserver son équilibre
en dépit des contraintes extérieures.
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[Ramachandran, 1998] montre que les douleurs "fantômes" résultant d’un membre amputé seraient
essentiellement dues à l’incohérence constatée lorsque le sujet ordonne à sa main de bouger et
qu’il constate qu’aucune réafférence ne vient confirmer ses attentes. Une expérience révélatrice
propose d’intercaler un jeu de miroir devant le patient de manière à ce qu’il perçoive visuelle-
ment sa main fonctionnelle à la même place que sa main amputée. Lorsqu’on lui demande de
bouger symétriquement les deux mains, la personne reçoit l’information visuelle attendue de
l’action entreprise. Cette manoeuvre permet de réduire les sensations de crampes insupportables
provenant de muscles virtuels.
Dans ce cas de figure, la souffrance naîtrait d’une dissonance permanente (erreur de prédiction
irréductible) entre les attentes du sujet et le retour perceptif de l’environnement. Nous sommes
ici en présence d’une rupture perceptive, c’est à dire une incohérence forte et irréparable. Au
lieu de créer une nouvelle cohérence comme dans l’illusion de Pinocchio vue précédemment,
les échecs de création de sens engendrent des douleurs intenses entretenues par certaines ré-
gions du cortex pariétal [Flor et al., 2006].
La psychologue Françoise Schenk décrit la raison, non pas comme un système de logique
froid, mais plutôt comme un processus d’entretien de cohérence profondément lié aux émo-
tions [Schenk, 2009]. L’agent préfère ce qui est vrai et rejette ce qui est faux par une attitude
rationnelle. Or ce processus même qui pousse à rejeter ce qui est incohérent s’accompagne de
l’activation d’une région liée aux stimuli gustatif (insula antérieure). "Tout se passe comme si la

détection d’une affirmation incorrecte (2+2=5, par exemple) activait des circuits de rejets, tel

le dégoût déclenché par une odeur désagréable" [Harris et al., 2008].
Inversement, le constat de la "vérité" d’une affirmation déclenche des systèmes cérébraux situés
dans le cortex préfrontal ventromédian, région qui serait associée à la gestion de récompenses
intrinsèques.
Ces études tendent à montrer que le constat de la cohérence du monde prendrait une dimension
fondamentalement émotionnelle. Schenk remarque alors une analogie intéressante avec la con-
sommation d’aliments dans laquelle chaque aliment est d’autant plus valorisé qu’il comble un
manque important. Le principe de cohérence élabore des hypothèses sur ce qu’il faut attendre de
l’engagement de telle ou telle action, ce qui fait référence à la curiosité qui se distingue comme
un besoin de compléter des informations pour rendre un ensemble plus cohérent. La consolida-
tion des connaissances s’apparente à la consommation d’aliments, tandis que la curiosité serait
un processus identique à l’appétit.
Partant de ces hypothèses, nous détaillerons en premier lieu notre contrôleur émotionnel ca-
pable d’analyser l’évolution de l’erreur de prédiction issue du mécanisme d’auto-évaluation
pour réguler les différents comportements et déclencher un appel à l’aide lors de la détection
d’un comportement inefficace chronique (deadlock). Nous présenterons ensuite les résultats ex-
périmentaux obtenus en simulation grâce à ce contrôleur ainsi que nos premiers résultats issus
d’expériences en environnement réel.

La modélisation des émotions semble indispensable à la fois au méta-contrôle de nos mécan-
ismes cognitifs [Damasio, 1995; LeDoux, 1992; Panksepp, 1998] mais aussi pour communiquer
de manière pré-verbale nos états internes.
De nombreux travaux en psychologie et neurobiologie montrent l’importance d’introduire des
mécanismes émotionnels au coeur même des systèmes d’Intelligence Artificielle [Damasio,
1995; Picard, 1997; Canamero and Gaussier, 2004]. Ces processus émotionnels sont partic-
ulièrement importants pour la prise de décision puisqu’ils permettent de guider ou biaiser le
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comportement plus rapidement que ne le permettent les processus rationnels, ou lorsque les
inférences sont insuffisantes [Damasio, 2003]. Griffiths propose une taxonomie des émotions
divisées en deux classes : les émotions primaires gérées par l’amygdale, et les émotions cogni-
tives dont le siège serait plutôt situé dans le cortex préfrontal [Griffiths, 1997].
L’approche bio-inspirée basée sur des modèles émotionnels pour le méta-contrôle est encore peu
explorée ([Balkenius et al., 2009; Canamero and Gaussier, 2004; Mannella et al., 2008; Hasson
et al., 2011].
Le rôle des émotions dans la communication est aussi très important et a été étudié dans le
cadre des interactions entre enfants et adultes [Tronick, 1989]. Les enfants montrent, très je-
unes, des capacités d’auto-évaluation (avant 2 ans) lorsqu’ils effectuent une tâche. Mais par
contre, ils montrent peu d’intérêt pour l’approbation des parents et se tournent vers un autre
but en cas d’échec. Ce n’est qu’a partir de l’âge de 2 ans que l’enfant montre des réactions
claires (pleurer, s’accrocher aux parents) lorsqu’il est confronté à un échec déclenchant une
auto-évaluation négative [Stipek et al., 1992; Kelley et al., 2000].

7.1 Un modèle de contrôleur émotionnel au second-ordre

Comme nous l’avons précisé plus haut, il semble plus intéressant de considérer les tendances
du niveau de la nouveauté plutôt que son niveau absolu. Le système doit donc être capable de
surveiller le progrès et la régression de l’erreur de prédiction au fil du temps. En se basant sur
des travaux précédents [Hasson et al., 2011], nous proposons de calculer le progrès instantané
P (t) = η(t− δt)− η(t) ainsi que la régression instantanée R(t) = η(t)− η(t− δt) comme les
dérivées au premier ordre du signal de nouveauté η(t). Un progrès désigne donc une hausse du
niveau de nouveauté, et réciproquement pour une régression.
Définissons F (t), un potentiel analogique de frustration, comme une neurone doté d’un lien
récurrent. Ce neurone intègre les quantités de progrès P (t) et de régression R(t) instantané(e)s,
ainsi que le niveau absolu de nouveauté η(t) pour prendre en compte une éventuelle stagnation
de ce niveau (voir fig.7.1). Ce potentiel de frustration sera appelé niveau de stress (Distress),
dénoté D(t). Les actions proposées par la stratégie correspondante sont inhibées proportion-
nellement à ce niveau de stress. La frustration est ensuite définie comme une décision binaire
F (t) :

F (t) =

{

1 if D(t) > T

0 otherwise
(7.1)

avec T un seuil et D(t) le niveau de stress définit tel que :

D(t) = αDD(t− δt) + βSS(t) + βRR(t)− βPP (t) + βηη(t) (7.2)

S(t) est une récompense provenant du professeur et αD, βS , βP , βη sont les poids des différentes
variables. Le neurone binaire F (t), représentant la frustration, ne décharge que lorsque le niveau
analogique de stress dépasse le seuil T (fixé arbitrairement à 0.9 dans les expériences suivantes).
Cette frustration déclenche une procédure pré-codée (ad hoc) d’appel à l’aide : Le robot s’arrête
et émet un signal sonore d’appel à l’aide afin de communiquer sa détresse. Le professeur pourra
alors l’aider à se sortir de cette situation en lui montrant quoi faire. Ce système permet au robot
d’améliorer son apprentissage dans les situations non-maîtrisées.
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FIGURE 7.1 – Architecture neuronale d’auto-régulation. Gauche : Réseau utilisé pour la détection de nouveauté.
Droite : Contrôleur émotionnel exploitant la nouveauté afin de réguler le comportement. Un neurone avec rétroac-
tion, représentant le niveau de stress (Distress) du système, intègre les progrès et régressions instantané(e)s de l’erreur
de prédiction. Le niveau absolu de nouveauté est également pris en compte pour détecter une éventuelle stagnation.
Les actions proposées par la stratégie correspondante sont inhibées proportionnellement au niveau de stress. Un neu-
rone (frustration) décharge uniquement lorsque le niveau de stress dépasse un certain seuil. Cette frustration permet
au robot de déclencher un appel à l’aide. αx et βx sont les poids représentant les paramètres du régulateur.

7.2 Sélection et coopération de stratégie

Dans notre architecture, chaque stratégie et leur méta-contrôleur respectif fonctionne en par-
allèle comme des canaux indépendants (voir Fig.7.2). Chaque stratégie propose une action (une
orientation à suivre) dans un champ de 361 neurones. Chaque neurone du champ code pour
une orientation particulière. Chaque champ d’action est modulé en amplitude (inhibé) propor-
tionnellement au niveau de stress perçu pour la stratégie correspondante. Ainsi, l’amplitude de
l’action d’une stratégie est liée au niveau de confiance instantanée attribuée à la stratégie en ques-
tion. Les champs d’action des stratégies sont fusionnés dans un champ de neurone dynamique
global (DNF). Comme expliqué au chapitre 1, le DNF fournit un compromis entre compétition
(sélection) et coopération, plutôt qu’une compétition stricte comme le ferait un réseau WTA. Le
DNF apporte en plus des propriétés de stabilité et de filtrage [Amari, 1977]. Les propriétés du
champ ont été testées avec succès pour contrôler le mouvement d’un bras de robot par imitation,
en utilisant un tracking visuel des mouvements [Gaussier et al., 1998; Andry, 2004], ou encore
pour le contrôle de la navigation de robots mobiles [Schöner et al., 1995; Quoy et al., 2003].

De même, les ganglions de la base ont des propriétés de persistance permettant une économie
d’énergie [Girard et al., 2003], propriétés inexistantes lors de l’utilisation d’un mécanisme de
compétition simple (WTA). On peut illustrer l’intérêt de ce principe par le paradoxe de l’âne de

Buridan [Gratet-Duplessis, 1851]. Selon ce paradoxe, si un agent ressent une faim légèrement
plus forte que sa soif et qu’il commence à manger, sa faim diminue et l’agent se retrouve alors
à ressentir une soif plus importante que sa faim. Il décide donc d’aller boire, et ce même s’il a
encore faim. Le paradoxe amène à des alternances perpétuelles entre deux ressources situées à
des lieux différents, ce qui induit un gaspillage d’énergie. Les ganglions de la base permettent
de s’affranchir de ce problème par l’ajout d’une persistance de l’action en cours qui permet une
économie de déplacements et donc d’énergie. Cet exemple illustre l’intérêt de l’utilisation d’un
modèle de ganglions de la base pour la sélection de buts mais il reste tout aussi valable pour la
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FIGURE 7.2 – Architecture neuronale de sélection de l’action. Bas : Chaque stratégie propose une action dans un
champ de 361 neurones (chaque neurone codant pour une orientation particulière). Les champs d’action sont fusion-
nés au sein d’un champ de neurone dynamique. Ce champ offre une solution au compromis sélection/coopération
pour la prise de décision, en plus d’être doté de propriété de stabilité et de filtrage temporel. Haut : Chaque con-
trôleur émotionnel apprend à prédire le comportement normal d’une stratégie particulière à partir des sensations et
actions prodiguées par la stratégie. Un niveau de stress, dépendant de l’erreur de prédiction, est utilisé pour inhiber
proportionnellement les actions.

sélection de stratégies dont il est question dans ce chapitre. On notera que ce paradoxe provient
d’une légende et n’implique donc pas nécessairement une absence de ganglions de la base chez
l’âne !

7.3 Expérience : La frustration et son rôle communicatif dans le
développement de l’autonomie

7.3.1 Résultats en simulations

Dans cette expérience, nous mettons en évidence la nécessité d’un mécanisme de frustration
pour demander de l’aide en situation de détresse. Le robot a appris à réaliser une ronde dans
une pièce (voir Setup 1, Fig.7.3). Durant la première période, le robot réalise sa ronde dans une
situation normale, sans perturbation (voir Fig.7.4 - A). Les résultats montrent un comportement
robuste avec une trajectoire stable et proche de celle désirée. Le niveau de stress reste relative-
ment bas (en dessous de 0.4), avec un niveau moyen en dessous de 0.3. Ce niveau représente
l’erreur de prédiction minimale que le système est capable de réaliser pour cette tâche dans une
situation normale.

Après un certain temps, le professeur interfère avec le robot pour dévier sa trajectoire vers
la seconde pièce qui lui est inconnue (voir Fig.7.4 - B). Le robot essai de réaliser sa ronde en
prenant l’orientation associée avec la cellule de lieu gagnante. Le niveau de stress augmente pro-
gressivement puisqu’il n’y a plus de cohérence comportementale : la séquence sensori-motrice
perçue est très différente de celle apprise.
Après peu de temps, le niveau de stress atteint un seuil de frustration (0.9 dans cette expérience)
qui déclenche une procédure ad-hoc d’appel à l’aide. Le robot s’arrête et émet un son carac-
téristique pour demander de l’aide. Le professeur répond à l’appel et vient aider le robot à se
sortir de cette situation en le tirant par la laisse dans la direction requise pour sortir de cette pièce
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FIGURE 7.3 – Setup de l’expérience de test du mécanisme interne de frustration. A− Plate-forme robotique util-
isée. B− La ronde est identique à celle utilisée dans le setup 1. Une seconde pièce, plus petite, est ajoutée à droite
de la première. Cette pièce est inconnue du robot (aucun lieu n’y a été appris). Le but de l’expérience est de dévier
intentionnellement le robot pendant qu’il réalise sa ronde afin de l’amener dans la pièce inconnue. Le robot devrait
alors évaluer que son comportement est imprévisible, conclure qu’il est perdu et enfin appeler à l’aide.

(voir Fig.7.4 - C). La correction du professeur est perçu comme un signal poussant le robot à ap-
prendre une nouvelle association Lieu/Action. Le mécanisme de prédiction apprend alors cette
nouvelle situation comme normale. Le robot parvient dès lors à sortir de la seconde pièce et à
retourner dans la première. Le niveau de stress décroît rapidement puisque l’interaction avec le
professeur agit comme un signal inhibiteur dans notre modèle (voir fig. 7.1, lien "supervisor").
Une fois retourné dans la première pièce, le robot converge à nouveau vers l’attracteur stable
qu’est sa trajectoire apprise.

Dans l’expérience suivante, le robot est placé dans la seconde pièce, dans un endroit différent
de celui appris (voir Fig.7.4 - D). Comme le robot a déjà rencontré cette situation par le passé, il
sait quelle orientation emprunter cette fois pour s’en échapper. Grâce aux propriétés de général-
isation des cellules de lieu et à la stratégie d’évitement d’obstacle, il parvient à retourner dans
la première pièce. Le niveau de stress reste bas puisque la situation est désormais considérée
comme normale (apprise et prédite). Néanmoins, lorsque le robot atteint la frontière entre les
deux pièces, son comportement reste hésitant. Ceci est en fait dû à des ambiguïtés visuelles et à
un apprentissage trop pauvre à cet endroit. Les deux lieux les plus proches sont associés à deux
actions contradictoires (aller à droite, aller à gauche). Le pavage des cellules de lieu pourrait
être raffiné à cet endroit mais il n’est pas nécessaire finalement pour réaliser la tâche, puisque le
robot ne se frustre pas et parvient à retourner sur son attracteur. La phase d’hésitation ne dure
pas assez longtemps pour que le niveau de stress atteigne le seuil de frustration.
Le robot a donc bien pu tirer parti de l’interaction qu’il a lui même initié avec le professeur,
puisque son apprentissage lui permet désormais de sortir de la seconde pièce de manière au-
tonome, sans intervention d’un tiers.

7.3.2 Expérience sur robot réel

L’expérience suivante se déroule dans un environnement intérieur réel (une partie de notre
laboratoire). Nous avons utilisé une plate-forme robotique similaire à la version simulée (voir
Fig.7.5 - A). Le but ici est de tester les capacités du mécanisme d’auto-évaluation dans une sit-
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FIGURE 7.4 – Simulation démontrant l’intérêt d’un mécanisme interne de frustration (voir Setup 1, Fig.7.3).
Haut : A− Trajectoire du robot pendant la réalisation de sa ronde dans une situation normale (sans perturbation).
B− Le professeur perturbe intentionnellement le robot (1) en le déviant dans la seconde pièce (inconnue du robot).
Le robot tente de réaliser sa ronde sans succès. Le niveau de stress augmente progressivement au vue de l’incohérence
de la nouvelle séquence sensorimotrice perçue. Finalement, le stress atteint un seuil de frustration et le robot s’arrête
et appelle à l’aide (2). C− Le professeur vient aider le robot en le tirant par la laisse dans la direction permettant de
sortir de cette pièce (3). Le robot apprend cette nouvelle association Lieu/Action. Une fois retourné dans la première
pièce, il converge naturellement vers son bassin d’attraction stable et continue sa ronde. D− Le robot est désormais
capable de tirer parti de la démonstration du professeur pour quitter la seconde pièce de manière autonome. Bas :
Évolution du niveau de stress (courbe bleue) et de frustration (courbe rouge) dans le temps. Le stress augmente
lorsque le robot entre initialement dans la pièce inconnue (1). Il atteint un seuil de frustration (pointillés rouges)
(2), puis revient à un niveau normal après l’intervention du professeur (4). Le stress augmente lorsque le robot se
trouve entre les 2 pièces (5). Cette augmentation indique qu’un raffinement d’apprentissage est possible ici, bien que
non-nécessaire, puisque le robot n’est pas frustré et parvient après quelques essais à rejoindre sa ronde d’origine.

uation réelle avec toutes les contraintes que cela implique (lumière ambiante changeante, mou-
vement de personnes ou d’objets, bruit de mesure, etc...) L’environnement est composé de deux
pièces connexes de tailles assez similaires, reliées l’une à l’autre par une porte et un couloir
(voir Fig.7.5 - C,D,E). Nous testerons ici le mécanisme de frustration pour le raffinement de
l’apprentissage et non la régulation d’un panel de comportements. Pour cela, seule la stratégie
Lieu/Action est active. La tâche du robot est de réaliser la ronde complète en passant par la pre-
mière pièce, puis par le couloir, puis par la seconde pièce, pour enfin revenir dans la première.
La ronde est donc une boucle. 14 associations Lieu/Action ont été nécessaires pour obtenir un
comportement correct et réaliser la ronde de manière autonome (voir Fig.7.5 - F). A l’instar
d’une interaction homme/chien stéréotypée [Giovannangeli and Gaussier, 2010], le professeur
utilise une laisse pour guider le robot dans la direction voulue (voir Fig.7.5 - B). Le robot ap-
prend un nouvel état Lieu/Action lorsqu’il détecte une différence entre les ordres du professeur
et sa commande propre. Cette détection module le niveau de vigilance du robot. Elle autorise le
recrutement d’une nouvelle cellule de lieu et l’apprentissage d’association entre lieu et direction
à suivre. De cette manière, le robot est capable d’apprendre la trajectoire que le professeur lui
montre. Cet apprentissage proscriptif (corriger les erreurs du robot plutôt que de préscrire le
chemin) est nécessaire pour obtenir un bassin d’attraction stable et robuste.

Afin d’éviter que le robot ne soit frustré inutilement dès le départ, le mécanisme d’auto-
évaluation est désactivé lors du premier tour (voir Fig.7.7). Nous avons choisi, pour réduire
le temps d’apprentissage, d’obtenir un comportement relativement stable sur l’ensemble de la
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FIGURE 7.5 – Setup de l’expérience de frustration sur robot réel. A− Plate-forme robotique réelle utilisée lors de
l’expérience (Robulab de Robosoft). B− Apprentissage supervisé : Le professeur utilise une laisse pour guider le
robot dans la direction désirée. Le robot obéit au professeur et apprend la trajectoire de façon autonome. C,D,E−

L’environnement comprend 2 pièces de taille identique ainsi qu’un couloir. F− Trajectoire apprise par le robot.
Celui-ci commence sa ronde dans la première pièce, passe par le couloir, traverse la seconde pièce, puis retourne
dans la première. 14 Associations Lieu/Action (flèches rouges) ont été nécessaires pour reproduire de façon robuste
la ronde désirée (ligne en pointillés noirs).

ronde avant d’autoriser le système d’auto-évaluation à apprendre.
Le second tour correspond à une phase de méta-apprentissage intense, puisque chaque lieu est
nouveau pour le prédicteur (voir Fig.7.6 - A). Le niveau de stress montre un pic pour chaque
lieu. Le stress décroit à partir du 3ème tour puisque les états Lieu/Action sont désormais prédit.
Après cette période d’entraînement, nous laissons le robot réaliser sa ronde quelques temps, en
corrigeant sa trajectoire seulement si nécessaire (voir Fig.7.6 - B). Sans perturbation particulière,
le niveau de stress reste bas (en dessous de 0.5), sauf dans une petite portion de l’environnement
où il demeure important. Ce lieu singulier correspond à une zone où le robot passe proche d’une
fenêtre et se voit éblouit par le couché de soleil au moment de l’expérience. Le niveau de stress
plus important dans cette zone signifie que le robot possède une confiance médiocre en son
comportement lorsqu’il est ébloui. Quoiqu’il en soit, ce manque de confiance n’est pas suffisant
pour declencher une frustration, d’autant plus que le comportement du robot reste cohérent du-
rant cette phase.
Quelques temps plus tard, le professeur intervient pour dévier le robot dans une pièce jusqu’alors
inconnue de ce dernier (voir Fig.7.6 - C). De même que pour l’expérience de frustration en sim-
ulation, le niveau de stress augmente progressivement et atteint finalement le seuil de frustration.
Le robot s’arrête et appelle à l’aide. Le professeur répond à sa requête en lui montrant le chemin
à suivre pour sortir de cette pièce. Le robot apprend ce nouvel état Lieu/Action et retourne sur
sa ronde stable.
On notera aussi qu’à la fin de l’expérience, la zone dans laquelle le robot avait le moins confi-
ance est maintenant cohérente avec les prédictions du système car le soleil venait de se coucher
et ne perturbait plus la caméra.

- 142 -



CHAPITRE 7. DE L’ÉVALUATION À LA RÉGULATION

FIGURE 7.6 – Expérience de frustration sur robot réel (voir Fig.7.5). A− Trajectoire du second tour, durant la
phase de méta-apprentissage. Le robot à déjà appris la ronde et apprend maintenant à la prédire. On note des pics de
stress réguliers, chaque fois que le robot quitte un lieu prédit pour entrer dans un lieu inconnu. Le niveau de stress
décroit au fur et à mesure qu’il apprend à les prédire. Globalement, chaque état sensorimoteur est prédit après un tour.
B− Après cette phase d’apprentissage, on laisse le robot réaliser sa ronde de manière autonome, sans perturbation.
Le niveau de stress reste bas sur l’ensemble de la trajectoire excepté dans une zone particulière (1) dans laquelle le
robot est éblouit par le couché de soleil. Le robot est moins confiant dans cette zone, sans pour autant être frustré.
C− Plus tard, le professeur dévie le robot dans une pièce inconnue (2). Ce dernier tente de réaliser sa ronde sans
succès et finit par être frustré (3). Le professeur l’aide alors en lui montrant la voie vers la sortie, après quoi le robot
est capable d’exploiter cette démonstration pour s’échapper de la pièce sans aide extérieure.

7.4 Expérience : Le stress et son rôle actif dans la régulation des
comportements

7.4.1 Résultats en simulations

Cette fois, les deux stratégies (Lieu/Action et Suivi de route) sont actives et fonctionnent
en parallèle. Le propos de l’expérience est de tester la coopération des stratégies dans un en-
vironnement complexe. Naviguer dans un environnement large et complexe requiert un méta-
contrôleur pour faire coopérer les différentes stratégies d’une manière cohérente. L’environ-
nement est un mélange entre le Setup 1 et 2 (voir Fig.7.8). Un jardin est maintenant connexe
aux deux pièces et une route permet de les relier en passant par ce jardin. Le robot est entraîné
à réaliser le tour complet : passer par les deux pièces puis par le jardin. Notre modèle permet
au robot de réaliser la ronde par l’apprentissage de 7 associations Lieu/Action seulement. En
fait, le système n’a pas besoin d’apprendre de lieu dans le jardin puisque suivre la route est une
stratégie suffisante ici pour réaliser la tâche désirée par le professeur. Ainsi, le professeur n’a pas
besoin de corriger le robot dans cette zone puisque son comportement est déjà celui désiré.

Chaque stratégie propose une action (une orientation) dont l’amplitude est modulée en temps
réel par l’évaluation que le système fait de cette stratégie. Les actions proposées par chaque
stratégie sont ensuite fusionnées au sein d’un champ de neurone dynamique qui contrôle les
mouvements du robot (voir 7.2). Il est important de noter que la procédure d’appel à l’aide suite
à une frustration est désactivée dans les expériences qui suivent. Puisque nous désirons tester les
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FIGURE 7.7 – Détails de la phase d’apprentissage sur les 6 premiers tours. Haut− Rythme des interactions
homme/machine (Human Robot Interaction : HRI). Les impulsions de type Dirac correspondent aux instants de
guidage. La fréquence des interactions décroît au fil du temps puisque le robot apprend à être autonome. Cette
fréquence donne une mesure directe de l’autonomie du robot (l’autonomie est inversement proportionnelle à la
fréquence des interactions). Bas− Niveau de Nouveauté (en rouge) et Progrès (en vert). On observe 3 phases :
A− correspond à la session d’apprentissage de la ronde (premier tour). La fréquence élevée des impulsions indique
que le professeur est préscriptif/directif puisque le robot ne connaît rien de la tâche à accomplir. L’apprentissage
du prédicteur est désactivé durant cette phase. B− correspond à la phase de prédiction (2ème et 3ème tours). Le
professeur évalue le comportement du robot et le corrige seulement si nécessaire. Le méta-contrôleur est activé et
apprend à prédire la séquence sensorimotrice. Par conséquent, les niveaux de nouveauté et de progrès sont hauts
durant cette phase. C− correspond à la phase finale de l’apprentissage. Le robot est presque autonome mais de rares
corrections sont encore nécessaires à certains endroits pour raffiner la trajectoire ou élargir le bassin d’attraction.

possibilités de compétition et coopération des stratégies, le robot ne doit pas déclencher d’appel
à l’aide si l’une ou l’autre de celles-ci engendre un signal de frustration.

Dans une première simulation, nous avons voulu tester chaque stratégie séparément pour
s’assurer de l’incapacité du système à réaliser la tâche avec une seule d’entre elles. Lors du test
de la stratégie Lieu/Action (voir Fig.7.9 - A), les résultats montrent que le robot réalise sa ronde
correctement dans les deux pièces, mais tombe dans une situation de deadlock lorsqu’il navigue
dans le jardin, ce qui l’amène à être frustré. De la même manière, lors du test de la stratégie de
suivi de route (voir Fig.7.9 - B), le robot parvient à suivre la route correctement dans le jardin
mais tombe dans une situation de deadlock lorsqu’il entre dans la première pièce, à la suite de
quoi il se retrouve frustré.

Dans une seconde simulation, le robot réalise un tour de manière autonome (voir Fig.7.10
- A). Il commence sur la route, au milieu du jardin. Les niveaux de stress de chaque stratégie
reflètent à quel point leur actions sont inhibées. Ainsi la stratégie Lieu/Action est fortement in-
hibée lorsque le robot navigue dans le jardin et est très activée en intérieur. Réciproquement, la
stratégie de suivi de route est fortement activée lorsque le robot fait face à la route mais inhibée
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FIGURE 7.8 – Setup de test de la régulation des comportements en simulation. A− Plate-forme robotique utilisée.
B− Ronde de test de la sélection et coopération de stratégie. Un jardin est ajouté, reliant les 2 pièces par une route.
Seulement 7 associations Lieu/Action sont nécessaires pour réaliser le tour complet (trait en pointillés noirs). Le
robot n’a pas besoin d’apprendre quoique ce soit dans le jardin puisque le suivi de route est suffisant pour réaliser la
ronde.

FIGURE 7.9 – Test unitaire des stratégies. (Setup 2, Fig.7.3). Une seule stratégie à la fois est testée afin de s’assurer
que la tâche ne peut pas être résolue sans la coopération des 2. A− Test de la stratégie Lieu/Action seule. Le robot
commence dans la petite pièce. Le comportement est cohérent jusqu’au moment où le robot entre dans le jardin,
puisqu’aucun lieu n’a été appris dans cette partie de l’environnement. Le niveau de stress atteint le seuil de frustration.
B− Test de la stratégie de suivi de route seule. Le robot commence au début de la route. Son comportement de suivi
de route est cohérent jusqu’au moment où il entre dans la petite pièce, puisqu’aucun point de fuite cohérent n’est
alors perçu. Le niveau de stress atteint là aussi le seuil de frustration.

la plupart du temps dans les deux pièces.
Le robot réalise le premier tour correctement mais échoue à la toute fin. Il tombe dans un dead-
lock lorsqu’il entre à nouveau dans le jardin. Ceci est dû à l’orientation que le robot a appris
à suivre en sortant de la pièce. Si cette orientation est trop différente de celle de la route, le
système n’est tout simplement pas capable d’évaluer le suivi de route comme étant pertinent. Ce
fait soulève un problème fondamental de la régulation des comportements par auto-évaluation, à
savoir que l’évaluation nécessite un certain temps afin de pouvoir rendre un jugement fiable sur
la stratégie évaluée. La stratégie, quant à elle, requiert la confiance du mécanisme d’évaluation
pour pouvoir s’exprimer.

Dans une 3ème simulation, le robot commence sa ronde dans la première pièce. En sortant
dans le jardin, il parvient à converger vers la route après quelques hésitations, mais ne parvient
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pas à entrer dans la petite pièce (voir Fig.7.10 - B). Le robot parvient à converger vers la route
principalement par chance. Il échoue cependant lorsqu’il doit entrer dans la petite pièce puisque
les propriétés de généralisation des cellules de lieu permettent à celui-ci de se croire dans la pièce
avant même d’y être entré (il tourne trop tôt et tombe dans un minimum local). Ce problème est
lié à un apprentissage trop pauvre à cet endroit et peut être résolu en apprenant un nouvel état
Lieu/Action à la fin de la route pour assurer une convergence vers l’entrée de la pièce.

Dans une 4ème simulation, le robot parvient à réaliser 3 tours de manière autonome (voir
Fig.7.10 - C). Les résultats montrent que, la plupart du temps, les évolutions des niveaux de stress
des deux stratégies sont en opposition de phase. Le niveau de stress de la stratégie Lieu/Action
reste bas en intérieur puisque les cellules de lieux perçues sont bien prédites. Le stress est impor-
tant en extérieur puisqu’aucun point d’intérêt visuel n’est disponible et que de toute façon, aucun
lieu n’a été appris dans cet environnement. Réciproquement, le niveau de stress de la stratégie
de suivi de route est bas lorsque le robot suit la route mais reste relativement haut en intérieur
puisqu’il est alors difficile de percevoir un point de fuite cohérent.
Les niveaux de stress sont directement proportionnels à l’inhibition des stratégies correspon-
dantes. Le comportement est donc principalement dirigé par le suivi de route en extérieur et
par la stratégie Lieu/Action en intérieur, même si des coopérations peuvent apparaître à certains
moments.

En allant justement plus loin que ces résultats prévisibles, on peut dire que ces expériences
montrent de bonnes propriétés émergentes de la synergie des deux stratégies. A vrai dire, nous
avons rencontré beaucoup de situations pour lesquelles la coopération améliore la performance
obtenue avec une seule stratégie. Cela se produit généralement lorsque le robot doit passer une
porte. Dans la plupart des cas, le contraste créé par les contours d’une porte ouverte sur une
autre pièce est perçue comme un point de fuite cohérent par le robot. Celui-ci montre donc une
tendance naturelle à converger vers ce genre de portes, ce qui lui permet de passer d’une pièce
à l’autre sans besoin de recruter plusieurs états Lieu/Action. Il faut noter qu’avant la mise en
place de ce système, le passage de porte était une tâche difficile pour nos plate-formes robo-
tiques puisque cette tâche demandait d’apprendre un bassin de plusieurs lieux convergeants vers
la porte ainsi qu’un évitement d’obstacle très précis.
Pour finir, ces résultats soulignent aussi quelques problèmes rencontrés durant les phases de
transitions entre stratégies. Le professeur doit faire attention à bien guider le robot dans la di-
rection requise pour percevoir le point de fuite de la route, sans quoi le suivi de route ne peut
pas être évalué comme correct et le robot finira par être frustré. Ceci est dû principalement au
délais requis par le méta-contrôleur pour évaluer une stratégie. Il en résulte un comportement
inefficace où le robot tente de passer d’une stratégie à l’autre sans succès.

7.5 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons abordé deux rôles différents que peut jouer notre mécanisme
d’auto-évaluation dans le cadre d’une navigation robotique complexe sur de grandes distances.
Nous avons présenté son rôle de régulateur dans la gestion des comportements en fonction d’une
situation, et son rôle social dans la communication de sa propre frustration pour sortir d’une
impasse et raffiner son apprentissage.

Les résultats montrent que notre modèle de détection de nouveauté présente certaines pro-
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FIGURE 7.10 – Simulations soulignant l’intérêt d’une coopération entre stratégies. (voir Setup 2, Fig.7.3). A−

Le robot commence sur la route dans le jardin et réalise un tour de manière autonome. Il échoue à la fin lors de sa
sortie dans le jardin et tombe dans une situation de deadlock (3). Le niveau de stress est proportionnel au niveau
d’inhibition de la stratégie correspondante. La stratégie Lieu/Action est fortement inhibée lorsque le robot navigue
en extérieur (de START à 1) et fortement active à l’intérieur (de 1 à 2), et réciproquement pour la stratégie de suivi
de route. A la fin du tour, le robot entre dans le jardin mais ne parvient pas à converger vers la route a cause de
son orientation (de 2 à 3). B− Dans cet autre exemple, le robot parvient à converger vers la route par chance après
quelques hésitations (1). Il la suit correctement mais tourne trop tôt et ne parvient pas à entrer dans la petite pièce
(2). C− Le robot parvient cette fois à réaliser 3 tours en autonomie. (1) et (2) indique respectivement les moments
où il entre et sort. Les niveaux de stress des 2 stratégies sont, la plupart du temps, en opposition de phase. La fin de
chaque tour est indiqué par un trait en pointillés rouges. Le comportement est principalement dirigé par la stratégie
Lieu/Action en intérieur et par le suivi de route en extérieur.

priétés de généralisation, puisque la même architecture fonctionne pour au moins deux stratégies
sensorimotrices de natures différentes. Cependant, nous avons montré que le fait de ne consid-
érer que le niveau absolu de nouveauté n’était pas suffisant pour prendre une décision correcte
sur l’efficacité d’un comportement. Par exemple, de petites perturbations n’influent en réalité pas
significativement le comportement. La plupart du temps, le robot reste à l’intérieur de son bassin
d’attraction et continue sa ronde correctement, même lorsque de petits événements inattendus
surviennent. La raison est que la nouveauté en elle-même ne correspond pas à une récompense
positive ou négative, mais plutôt à un signal émotionnel neutre. Nous avons montré qu’il était
donc plus intéressant de considérer l’évolution du niveau de nouveauté plutôt que son niveau
absolu. Surveiller les tendances de la nouveauté, en intégrant son activité dans le temps, fournit
au système une bonne solution pour juger ses propres comportements. Si l’erreur de prédiction
stagne à un niveau élevé ou bien si elle s’accroît, peu importe les actions que le robot tente, le
comportement doit être considéré comme inefficace. Et si cette inefficacité perdure, cela signifie
que le robot est coincé dans une situation de deadlock.

En suivant ces hypothèses, nous avons proposé un modèle de stress capable de moduler
chaque stratégie en fonction des progrès du prédicteur et donc d’adapter le comportement à la
situation. Nous avons présenté un ensemble d’expériences qui mettent en avant le besoin qu’a le
robot d’utiliser un tel contrôleur afin de sélectionner la stratégie adéquate.
Par ailleurs, nous avons souligné le rôle des émotions dans la communication en ajoutant au
contrôleur une simple procédure d’appel à l’aide déclenchée par la frustration du robot. Cette
procédure permet au robot de communiquer son incapacité à réaliser sa tâche en appelant à l’aide
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si aucune stratégie n’est évaluée comme efficace (si changer de stratégie n’induit aucun progrès
de prédiction). Même si la procédure proposée reste ad-hoc en se basant sur un mécanisme d’ap-
pel à l’aide pré-câblé, elle est déclenchée par un signal porteur de sens. Ce signal de frustration
pointe du doigt les situations pour lesquelles un affinement d’apprentissage est possible. Pour-
tant, ce contrôleur émotionnel n’est pas suffisant à lui seul pour atteindre une autonomie com-
plète. Contrairement à la plupart des systèmes de motivations intrinsèques ([Schmidhuber, 1991;
Kaplan and Oudeyer, 2007; Baranes, 2011; Barto et al., 2004; Santucci et al., 2012; Schembri
et al., 2007]), notre système a toujours besoin d’un professeur pour apprendre par démonstra-
tion, même si cette démonstration n’est pas prescriptive. Dans nos travaux, la frustration est
vue comme une motivation intrinsèque très utile à l’agent pour accroître graduellement son au-
tonomie sur le long terme mais d’une manière supervisée. De futurs travaux se focaliseront sur
la manière dont pourra être utilisé ce signal interne pour améliorer l’apprentissage d’une façon
totalement autonome, c’est à dire sans besoin de la supervision d’un professeur.

Les travaux futurs consisteront à tester les performances du modèle sur de longues distances
en environnements extérieurs (une expérience de navigation sur plusieurs kilomètres). Il faudra
également se poser la question de la manière dont une simple boucle de rétroaction pourrait
permettre au système de lever, de manière active, les ambiguïtés éventuelles perçues. A cause
de l’ambiguïté de la perception, le robot a parfois besoin de variations dans ses sensations pour
être capable de mesurer correctement la qualité d’une stratégie sensorimotrice. Il sera intéressant
d’étudier comment utiliser correctement l’erreur de prédiction comme un signal de rétroaction
modulant les actions. Par exemple, une erreur importante devrait déclencher un bruit impor-
tant sur les actions du robot, impliquant des changements dans ses sensations. Ces variations ne
feront décroître l’erreur que si les contingences sensori-motrices deviennent prévisibles. Dans
le cas contraire, des variations incohérentes la feront augmenter. L’altération du comportement
serait alors proportionnelle à l’erreur de prédiction. Nous prédisons qu’un tel mécanisme homéo-
statique permettra au robot d’auto-réguler plus finement son comportement. En mettant à jour
ses connaissances par des modifications actives de son comportement, il devrait ainsi pouvoir
vérifier l’exactitude de ses attentes.
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Conclusion

Cette thèse visait à concevoir une architecture de contrôle bio-inspirée permettant à un robot
mobile de naviguer de manière autonome sur de grandes distances dans des environnements dy-
namiques, inconnus et complexes.
Dans cette optique, nous avons fait le choix d’aborder le problème sous l’angle des processus
développementaux, c’est à dire l’apprentissage, par le robot, de tâches de navigation en inter-
action avec un professeur naïf. Afin d’accroître l’autonomie comportementale du robot, nous
avons mis en évidence la nécessité d’une capacité d’auto-évaluation des perceptions pour pou-
voir prendre des décisions. Nous avons également mis en évidence le rôle des émotions dans la
régulation des comportements et son rôle social pour l’apprentissage interactif.
L’objectif de cette thèse était de montrer que l’auto-évaluation d’une perception peut être abor-
dée comme la reconnaissance d’une dynamique sensorimotrice particulière et non pas celle
d’une simple forme sensorielle. J’ai proposé un modèle générique capable d’apprendre à recon-
naître la dynamique d’un comportement par l’extraction d’invariants statistiques du couplage
existant entre sensations et actions. Ce modèle s’est construit progressivement par l’intégration
de briques élémentaires au cours des différents chapitres.

Résumons

En introduction de ce manuscrit, nous avions constaté les problèmes auxquels fait face l’ap-
proche symbolique de l’intelligence artificielle. La cognition basée sur une représentation sym-
bolique prédéfinie du monde se limite à la résolution de problèmes dont l’espace des états est
borné et ne peut s’appliquer directement à un environnement réel, continu, complexe et dy-
namique. L’approche énactive propose une alternative élégante à ce problème en prônant l’aspect
primordial du corps physique "situé" dans son environnement. Cette incarnation est nécessaire
pour que le système puisse comprendre le monde dans lequel il évolue sur la base des interac-
tions qu’il entretient avec ce dernier. Dans ce cadre, l’approche bio-inspirée de la robotique tente
de tirer parti de solutions efficaces utilisées par les animaux pour s’affranchir de l’utilisation de
symboles ou d’un modèle interne détaillé de l’environnement.

Dans le chapitre 2, nous avons évoqué rapidement l’état de l’art des modèles permettant la
navigation autonome d’un robot mobile. Après un rappel des méthodes historiques utilisées pour
la navigation maritimes, nous nous sommes concentré sur les méthodes de navigation actuelles
dites "classiques" en abordant la problématique du SLAM (Simultaneous Localisation And Map-
ping). Ces méthodes se basent sur la construction d’une carte détaillée de l’environnement pour
permettre au système de naviguer de manière précise dans celui-ci. Le coût mémoire important
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ainsi que l’aspect statique de la carte montrent les limites de cette approche face à de grands
environnements et dont la nature est dynamique.
Nous avons pu constater que les animaux utilisaient des solutions simples et robustes pour se dé-
placer en abordant le problème sous un autre angle. Chez les insectes, la réactivité et l’extraction
d’invariants utiles pour la tâche suffisent à faire émerger un comportement de navigation robuste
et adapté au monde réel sans besoin d’un système nerveux complexe. Chez les mammifères, l’ap-
prentissage de cellules de lieu permet la construction d’une représentation mentale topologique
de l’environnement tout en restant minimaliste et bien adaptée aux tâches que l’animal doit
réaliser. Partant de ce constat, le champ de la robotique bio-inspirée s’est développé, conjoin-
tement aux approches classiques, en proposant des solutions élégantes et robustes au problème
de la navigation autonome. En suivant cette approche, j’ai présenté les modèles de couplage
sensorimoteur (PerAc) et de cellules de lieu visuelles sur lesquels s’appuient mes travaux. Ces
modèles permettent l’émergence de comportements complexes via l’apprentissage d’un nombre
restreint d’associations sensorimotrices.

Les bonnes capacités de généralisation du modèle ainsi que l’utilisation d’un mécanisme
de compétition entre lieux permettent une reconnaissance fiable lorsque les amers appris sont
globalement accessibles depuis n’importe quelle position de l’espace. Cependant, nous avons
pu constater au chapitre 3 que le passage à l’echelle de ce modèle à des environnements plus
grands et plus complexes pouvait être problématique. Si ce modèle permet l’apprentissage de
tâches simples et robustes comme un comportement de ronde ou de retour au nid, ces tâches
sont limitées à de petits environnements et de courtes périodes. Nous avons identifié trois causes
majeures expliquant ces limites : la nature ambigüe des informations visuelles qui amène à des
interprétations multiples des vues locales extraites, le traitement identique des amers avec l’in-
capacité du modèle à procéder à un tri et enfin l’aspect dynamique de l’environnement qui induit
une dérive dans la reconnaissance des lieux.
Pour outrepasser ces limitations, nous avons proposé d’adopter un point de vue probabiliste en
analysant le modèle initial sous le prisme de l’approche bayésienne. Cette comparaison nous
a permis de constater que les notions manipulées par l’approche neuronale et celles couram-
ment utilisées par les théories bayésiennes ne sont pas si éloignées. La principale différence
provient de l’usage d’un terme de normalisation présent dans le calcul d’une inférence bayési-
enne. L’usage d’un mécanisme de compétition dans le modèle neuronal permet de s’affranchir
de cette normalisation.
Nous avons ensuite montré qu’un simple apprentissage par conditionnement pouvait être utilisé
à différents niveaux pour réaliser des estimations de densité de probabilité et ainsi agir comme
un filtre attentionel ne sélectionnant que l’information pertinente. Ce modèle permet de filtrer
les amers redondants ou ambigus et de sélectionner ceux qui se trouvent être pertinents pour la
tâche. Le système est alors capable d’apprendre à inférer la reconnaissance d’un amer visuel à
partir de la perception de son azimut et d’autre part, d’apprendre des lois de probabilité (distribu-
tions) qui étaient autrefois définies de manière a priori dans le réseau. De la même manière, nous
avons montré comment le robot peut construire des cellules de lieu "probabilistes" en apprenant à
inférer la reconnaissance d’un lieu à partir de la perception d’une constellation d’amers-azimuts
donnée. Ce modèle de prédiction uni-modale constitue la première brique d’auto-évaluation du
système, l’évaluation de la pertinence des informations sensorielles (cohérence intra-modale).

Si cette analyse nous a permis d’identifier la manière dont peuvent être améliorées les in-
formations sensorielles perçues par le système, elle n’en reste pas moins une première étape
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vers l’autonomie puisqu’un modèle uniquement basé sur des informations unimodales montre
ses limites lorsque la modalité en question est mise en défaut. Améliorer la robustesse de la
reconnaissance passe aussi par l’aspect multimodal des informations traitées. L’utilisation d’in-
formations visuelles implique généralement des processus coûteux et n’est parfois pas suffisant
pour assurer une reconnaissance de lieux robuste dans des environnements ou la modalité vi-
suelle ne s’y prête pas. A titre d’exemple, un couloir, une forêt ou simplement un environnement
peu éclairé impliquent de recourir à des modalités de natures différentes, comme l’usage d’infor-
mations idiothétiques. Dans le chapitre 4, nous avons donc proposé une stratégie de navigation
supplémentaire basée sur une représentation proprioceptive des lieux (construite à partir d’in-
formations internes au système). En partant d’un mécanisme simple d’intégration de chemin
(chapitre 2), nous avons introduit un modèle de cellules de grille, inspiré de résultats neuro-
biologiques obtenus chez le rat. L’activité des cellules de grille obtenue est le résultat d’une
simple projection (compression avec pertes des informations idiothétiques) puis d’une fusion de
l’information d’intégration de chemin sur des neurones du cortex entorhinal. Cette projection
agit comme une opération de modulo appliquée à l’intégration de chemin. Le modèle contraste
avec la plupart des autres modèles de cellules de grille puisqu’il ne fait pas l’hypothèse d’une
intégration de chemin réalisée par les cellules elles-mêmes mais, à l’inverse, fait l’hypothèse
que l’intégration de chemin sur de grandes distances pourrait être stockée dans d’autres aires
cérébrales.
Nous avons démontré la nécessité d’un mécanisme de calibration, contrôlé par un besoin péri-
odique de retour au nid, pour maintenir une activité de grille précise et cohérente dans le temps.
Nous avons également montré comment un ensemble de cellules de grille pouvait être fusion-
nées pour générer des cellules de lieu idiothétiques par un simple apprentissage hebbien. Ce
modèle ne nécessite pas de construire une représentation cartésienne de l’environnement et per-
met de couvrir un espace large en utilisant un petit nombre de résolutions de grille premières
entre elles (seulement 3 modulo). La nature binaire de l’activité des cellules de grille ne permet
cependant que d’obtenir des champs de lieu étroits sans aucune capacité de généralisation. Nous
avons émis l’hypothèse que ces capacités de généralisation pourraient émerger chez l’animal
grâce au nombre important de cellules de grille présentes dans les différentes couches de dMEC.
La simulation d’un grand nombre de cellules permet en effet d’obtenir une taille de champ plus
large.

L’ajout de cette seconde modalité pose le problème de l’intégration des informations allothé-
tiques et idiothétiques au sein d’un même espace cohérent. Nous nous sommes donc intéressés,
dans le chapitre 5, à la manière dont peuvent être fusionnées les représentations issues de ces
deux modalités. Le modèle de fusion proposé repose sur un simple conditionnement entre les
deux voies et permet d’obtenir des cellules de lieu multimodales robustes aux perturbations
(ambiguïtés visuelles, kidnapping et fermeture de boucle). Par ailleurs, j’ai montré que la syn-
ergie émergente de cette fusion pouvait, dans la plupart des cas, améliorer la reconnaissance
en donnant plus de poids aux votes unanimes. Ce modèle de fusion va plus loin qu’une simple
compétition puisque la reconnaissance multimodale obtenue est globalement plus robuste que
celle de la modalité la plus fiable.
Pour finir, j’ai ouvert la discussion sur la fusion de modalités en proposant un modèle générique
pour l’intégration d’un plus grand nombre de modalités. Après apprentissage des corrélations
intermodales, ce système bas-niveau devrait permettre d’augmenter la robustesse au bruit, de
lever certaines ambiguïtés et de compenser les insuffisances sensorielles afin de les rendre in-
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visibles, autant que possible, pour les modules de plus haut niveau. Ce modèle de prédictions
intermodales constitue la seconde brique d’auto-évaluation du système, l’évaluation de la perti-
nence des informations multimodales (cohérence inter-modale).

Cependant, quelle que soit la robustesse des informations que traite le système, j’ai souligné
le fait qu’on ne peut éviter les cas de comportements pathologiques. Il apparaît inévitable qu’à
certains moments le robot échoue dans la réalisation de sa tâche à cause d’un apprentissage trop
superficiel ou lorsqu’il se retrouve en dehors du bassin d’attraction appris. Pour des tâches com-
pliquées, être autonome signifie également être capable de se rendre compte d’un comportement
défaillant afin de prendre des mesures pour y remédier. De plus, au même titre qu’une seule
modalité sensorielle n’est pas suffisante pour obtenir une perception robuste, nous avons pu con-
stater que le système pouvait avoir besoin de recourir à d’autres stratégies lorsque la situation
l’impose.
Nous avons donc proposé de prendre en compte d’autres stratégies en étendant notre architec-
ture. L’ajout d’une stratégie de suivi de route robuste et biologiquement plausible permet au
robot de converger naturellement vers un point de fuite et donc de suivre une route ou un chemin
dans des situations où il n’est ni nécessaire, ni efficace d’utiliser un système de navigation à base
d’associations Lieu/Action.
Mais, que ce soit pour la détection d’un apprentissage incomplet ou pour contrôler les différentes
stratégies dont peut disposer le robot, celui-ci nécessite un contrôleur au second-ordre capable
d’évaluer ses perceptions pour prendre les bonnes décisions. Dans le chapitre 6, j’ai donc pro-
posé un modèle capable d’apprendre à reconnaître la dynamique résultante du couplage entre
sensations et actions. L’apprentissage de cette dynamique, par l’extraction de moments statis-
tiques, forme un modèle interne des interactions du robot avec son environnement, un modèle
de ses perceptions. En se basant sur les solutions proposées précédemment (chapitres 3 et 5),
l’estimation des moments est réalisée à l’aide de simples conditionnements.
Le système est ainsi au fait d’un éventuel comportement anormal par le biais d’une surprise
(erreur de prédiction) engendrée par une dynamique sensori-motrice inhabituelle. Sa généricité
nous permet d’aller vers un modèle des émotions plus complet que celui proposé par [Has-
son et al., 2011]. Ce modèle de détection de nouveauté constitue la troisième brique d’auto-
évaluation du système, l’évaluation de la pertinence des comportements (cohérence sensori-
motrice).

Nous avons montré que notre modèle est suffisamment générique pour pouvoir être adapté
à deux comportements sensorimoteurs de natures différentes. Cela dit au chapitre 7, nous avons
constaté que la surprise liée à la détection d’un comportement inhabituel n’est pas suffisante, à
elle seule, pour renseigner le système sur l’efficacité de son comportement. Celui-ci doit égale-
ment surveiller les tendances de cette erreur de prédiction, c’est à dire l’évolution de l’anomalie
dans le temps afin de pouvoir juger de la criticité de celle-ci. J’ai alors montré comment un
contrôleur émotionnel au second ordre pouvait permettre au système de réguler son comporte-
ment à partir du signal de surprise provenant du méta-prédicteur introduit au chapitre 6. Ce
méta-contrôleur est capable d’évaluer en temps-réel la dynamique des deux stratégies testées
afin de leur attribuer un niveau de confiance (stress) et pondérer en fonction leur participation
dans le comportement final. De même que pour la fusion de modalités sensorielles (chapitre 5),
nous avons constaté qu’une coopération entre stratégies permet de laisser émerger des propriétés
d’enrichissement mutuelle, qui n’auraient pu exister avec l’usage d’une compétition stricte.
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Par ailleurs, j’ai souligné le rôle social des émotions pour l’apprentissage à long terme. L’ajout
d’un simple mécanisme permettait au robot de communiquer son niveau de frustration lorsqu’il
se rend compte de son incapacité à réaliser la tâche. A l’instar de certains processus développe-
mentaux, ce mécanisme autorise le système à initier une interaction pour pointer du doigt les
situations qu’il ne maîtrise pas et pour lesquelles un raffinement de l’apprentissage est néces-
saire. La frustration est alors un mécanisme émotionnel très utile à l’agent pour accroître gradu-
ellement son autonomie sous la supervision partielle d’un autre agent.

Discussion et perspectives

Dans cette thèse, nous avons proposé des solutions au problème de l’autonomie en robotique
mobile. Pour le robot, atteindre progressivement une autonomie suffisante passe nécessairement
par l’ajout de capacités d’auto-évaluation. Cette auto-évaluation doit être présente à tous les
niveaux dans l’architecture et se décline selon trois facettes :

1. l’évaluation intra-modale par l’extraction d’invariants présents au sein d’une sensation
donnée.

2. l’évaluation inter-modale par l’apprentissage des corrélations existantes entre les différentes
sensations.

3. l’évaluation sensori-motrice permettant au système d’apprendre à reconnaître la dynamique
de ses comportements.

Les modèles que j’ai proposé, en réponse à ces trois aspects, sont relativement génériques tout
en se basant sur de simples conditionnements.

Concernant le système visuel, plusieurs améliorations sont envisageables :

1. Si nous avons proposé des solutions pour permettre la pondération des amers dans la re-
connaissance des lieux, nous n’avons pas traité du problème du recrutement de ces amers.
Dans le modèle actuel, la pauvreté des mécanismes de vision induit une faible capac-
ité de discrimination puisque la dynamique de reconnaissance des amers est entièrement
comprise dans une plage d’activité comprise entre 0.8 et 1. Par voie de conséquence, le
système recrute systématiquement chaque amer perçu, qu’il ai été vu auparavant ou non.
Ce problème peut être repoussé en améliorant par exemple la résolution des imagettes
extraites, ce qui permettrait une meilleure discrimination visuelle, ou bien en considérant
une manière plus intelligente et économique d’encoder les lieux. Selon une approche plus
développementale, l’apprentissage pourrait être réalisé de manière progressive et hiérar-
chique, tout comme le bébé dans son berceau apprend en premier lieu à reconnaître un
ensemble d’objets, chaque objet étant un assemblage particulier de primitives visuelles
et d’affordances simples. Ce n’est qu’en grandissant, que le fait de se déplacer implique
le besoin d’apprendre à reconnaître des lieux, chaque lieu pouvant être vu comme un as-
semblage particulier d’objets visuels. De la même façon, une base d’amers pourrait être
apprise par le robot dans un premier temps avant d’envisager le recrutement de cellules
de lieu, puis de cellules de contexte (un contexte regroupant un ensemble de lieux aux
caractéristiques communes), etc...

2. Dans le chapitre 4, nous avons montré que l’activité périodique des cellules de grille
décelées dans le cortex entorhinal du rat pouvait s’expliquer par la simple projection d’un

- 153 -



CONCLUSION

ensemble de neurones sur un autre de taille plus réduite. Nous avons émis l’hypothèse
que le but d’une telle projection serait avant tout de réaliser une compression avec perte
des informations d’intégration de chemin. La compression avec perte permettrait ainsi de
générer un espace de travail restreint sur lequel l’animal peut effectuer des opérations men-
tales de manière plus aisée. L’un des attraits certains de cette compression est que la taille
de l’espace de travail ainsi généré augmente de façon linéaire avec la surface métrique à
coder (contre une augmentation exponentielle pour des données non-compressées). Ainsi,
un petit nombre de cellules, dont les modulo sont premiers entre eux, permettent d’en-
coder un grand espace. Le modèle visuel (PrPh), quant à lui, ne réalise pas une telle
compression et montre vite ses limites pour de grands environnements ou l’explosion du
nombre d’amers recrutés devient problématique. Pourtant, une projection similaire avec
faible probabilité d’ambiguïté pourrait être réalisée au niveau de la fusion entre amers et
azimuts.

Au niveau de la fusion de modalité, il est également possible d’aller plus loin que nous l’avons
fait : dans le chapitre 5, nous n’avons traité que du problème de l’intégration bi-modale, faisant
intervenir vision et proprioception. En partant du modèle générique de fusion multimodale pro-
posé, on peut imaginer le fait de rendre le codage des lieux plus robuste encore par l’ajout
d’autres modalités comme des informations auditives, olfactives, un système d’odométrie vi-
suelle ou encore l’activité de capteurs de proximité. Dans le chapitre 4, nous avons montré que
l’apprentissage d’un profil particulier au niveau des capteurs ultrasons pouvait permettre de re-
connaître un coin (cellules de bords) et ainsi renforcer la robustesse de la reconnaissance en ce
lieu singulier. De la même façon, l’apprentissage de profils d’activité spécifiques pourrait, par
exemple, permettre de discriminer un environnement ouvert d’un couloir étroit et ainsi réduire
les possibilités d’ambiguïté. De plus, la reconnaissance du passage d’une porte pourrait perme-
ttre de définir un lieu saillant précis, particulièrement adapté pour autoriser la recalibration du
champ d’intégration de chemin.

Concernant l’auto-évaluation, le modèle proposé pourrait également être amélioré. Pour une
analyse complète du problème, la capacité d’auto-évaluation se scinde en réalité en deux étapes :

1. La détection des conséquences observables d’un phénomène anormal.

2. Le fait d’inférer la cause du phénomène à partir de l’observation de ses conséquences.

Ce constat pose la question de la manière dont un système peut remonter à la source d’un
problème en observant ses conséquences. En effet, du point de vue du robot, il n’est pas trivial de
comprendre si le problème en question vient de lui (capteur en panne, mauvaise reconnaissance,
comportement inefficace ou apprentissage incomplet) ou bien de l’extérieur (éblouissement vi-
suel, mouvement d’objets, changements physiques dans l’environnement). A titre d’exemple, le
système actuel n’est pas capable de faire de distinction entre une anomalie liée à une sortie de
son domaine d’apprentissage ou bien liée à un obstacle présent en travers de la ronde apprise
(e.g. une porte fermée). Une partie de la solution pourrait consister à rendre le système pro-actif
en lui permettant de déclencher un comportement générant des variations sensorielles à la suite
d’une surprise. Ces variations amélioreraient sa capacité à mesurer la dynamique sensorimotrice
du comportement évalué. On peut illustrer ce principe par l’exemple suivant : afin de savoir si un
objet est plat ou bien en relief, il est souvent nécessaire de tourner autour, ou de tourner l’objet
avec sa main et ainsi produire des variations dans la forme perçue. Ces variations spécifiques,
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dont nous sommes capables de reconnaître la dynamique, nous permettent alors de statuer parmi
plusieurs hypothèses, quant à la géométrie de l’objet.
Dans le chapitre 7, nous avons ouvert la discussion sur ce point en proposant d’ajouter une sim-
ple boucle de rétroaction pour permettre au système de lever les ambiguïtés plus rapidement.
L’erreur de prédiction peut être utilisée comme signal de rétroaction modulant ses actions. Une
surprise conséquente déclencherait un bruit important sur les actions du robot afin d’induire des
changements dans ses sensations. Ces variations ne feront décroître l’erreur que si les invari-
ants sensorimoteurs deviennent prévisibles. Dans le cas contraire, des variations incohérentes
la feront augmenter. Certains résultats préliminaires à propos de la stratégie de suivi de route
(non publiés ici) me poussent à croire que ce mécanisme homéostatique permettrait au robot de
s’auto-réguler plus finement, de façon active. En effet, lorsque le point de fuite est aligné avec
le robot, ce dernier n’effectue plus de rotation. Le méta-contrôleur n’est alors plus capable de
reconnaître la dynamique de convergence si celui-ci n’induit aucune variation comportementale.
Le méta-contrôleur à besoin de percevoir le comportement convergent du système vers le point
de fuite pour pouvoir correctement reconnaître cette dynamique de convergence et ainsi juger de
la qualité du suivi.
D’autre part, lors d’une frustration, plutôt que de faire appel à l’humain, le système pourrait
déclencher un comportement de retour à un point connu par intégration de chemin ou bien plus
simplement une exploration aléatoire de la zone (mouvement brownien). Le robot pourrait se
voir attribuer une collection de stratégies, innées ou apprises, où l’appel à l’aide serait vu comme
la stratégie utilisée en dernier recours.

Pour aller plus loin, il sera nécessaire à terme que le système puisse réaliser des inférences
plus complexes : Le modèle d’auto-évaluation que j’ai présenté permet surtout d’induire, mais
pas de déduire ni d’inférer la réelle cause d’un phénomène. Pourtant, le jeune enfant est non
seulement capable de détecter une anomalie, mais également d’en inférer la cause. Par exemple,
lorsqu’un jouet ne fonctionne plus, l’enfant détecte rapidement l’anomalie puis cherche à com-
prendre ce qui a causé cette anomalie. Il est alors face à 2 choix : l’objet est-il en panne ? ou
est-ce moi qui m’y prend mal ?
L’enfant obtient la réponse en formulant des inférences de haut niveau à partir d’informations ex-
traites de l’environnement présent et de connaissances a priori (extraites d’expériences passées)
[Gweon and Schulz, 2011] :

– "si j’ai vu un autre agent utiliser l’objet sans problème, alors c’est moi qui ne sait pas

m’en servir". L’enfant demande alors de l’aide à un autre agent.
– "si j’ai l’habitude d’utiliser cet objet moi même, alors c’est certainement l’objet qui est

cassé". Dans ce cas, l’enfant reporte son attention sur un autre objet.

Enfin, dans ces travaux, la régulation comportementale est réalisée de telle sorte que le système
choisisse simplement l’affordance sensorimotrice la plus proche/attractive. Cet homéostat lui
permet de s’assurer qu’il effectue correctement la ronde apprise. Ceci étant dit, pour donner
du sens à l’auto-évaluation, il manque une récompense (valence positive ou négative) explicite
associée aux actions entreprises par le système :

– Cette récompense peut être externe : il pourrait s’agir d’un bouton physique présent sur le
robot, dont l’appui simulerait une approbation ou une réfutation de la part de l’humain.

– La récompense peut également être issu d’un mécanisme interne : l’attrait pour la nou-
veauté en est un bon exemple.

En effet, dans la nature, un animal a tout intérêt à rester suffisamment curieux pour continuer
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à explorer son environnement de temps à autre (mais pas trop), et ce même si ce dernier lui
est familier. La curiosité est un moteur pour accélérer l’apprentissage et élargir le champ de
connaissance de l’agent. Une attirance pour des situations nouvelles pousserait ainsi celui-ci à
prendre certains risques calculés. Il pourrait, par exemple, décider de désobéir volontairement
pour se mettre dans des situations non-maîtrisées, pour lesquelles un progrès en apprentissage
est possible.

De manière générale, le système a besoin de récompenses à différents niveaux et dont l’or-
ganisation pourrait être hiérarchique. A bas niveau, il s’agirait de "drives", c’est à dire de satis-
factions physiologiques associées à des besoins primaires. A plus haut niveau, il pourrait s’agir
de "motivations", des états émotionnels plus complexes capables d’inhiber temporairement cer-
tains besoins primaires en vu de l’obtention d’une plus grande récompense à moyen ou long
terme. Ce système de récompense sera sûrement indispensable dans l’optique d’une navigation
extérieure sur plusieurs kilomètres. Ainsi, pour atteindre un but lointain, nécessitant plusieurs
stratégies et beaucoup de contextes différents, il pourrait être nécessaire de scinder le parcours
en introduisant des sous-buts (checkpoints) pour permettre au robot de valider sa ronde étape par
étape. Le fait d’associer des états émotionnels à des séquences sensorimotrices, portions du com-
portement global, devrait autoriser une sélection de l’action qui ne soit plus purement réactive et
une autonomie décisionnelle accrue. Nous pourrions alors observer l’émergence d’une gamme
de comportements plus riches et d’une personnalité propre à chaque agent puisque dépendante
de ses expériences uniques.
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ANNEXE A

Strategie de suivi de route

A.1 Un algorithme minimaliste pour réaliser un comportement de
suivi de route

Dans cette section, nous allons présenter une stratégie rapide, robuste et biologiquement
plausible de suivi de route. Actuellement, la plupart des méthodes tentant de résoudre ce prob-
lème se basent sur l’extraction des bords de la route ou du chemin à suivre. Pour détecter ces
bords, de nombreuses techniques ont été proposées comme celles basées sur des lasers [Sparbert
et al., 2001], sur des radars [Ma et al., 2000], sur la vision stéréoscopique [Bertozzi and Broggi,
1998], sur des différences de couleurs [Sun et al., 2006], à base d’une transformé de Hough [Yu
and Jain, 1997], d’un panel de filtres orientables [Freeman and Adelson, 1991] et de modèles de
splines [Wang et al., 2004]. Toutes ces méthodes ne sont guère adaptées lorsque la route à suivre
ne présente pas de bordures significatives. [Kong et al., 2009] propose un autre algorithme qui
permet de trouver des points de fuite dans l’image et de leur accorder des niveaux de confiances
en utilisant des techniques de segmentation de routes. Mais cette méthode requiert l’utilisation
de filtres de Gabor pour extraire les informations de textures et de bordures de la route. De tels
filtres impliquent un coût de calcul élevé, ce qui se révèle problématique lorsque l’on considère
un robot qui doit être capable d’exécuter un grand nombre d’autres fonctionnalités en temps réel.

Ici, nous proposons une méthode plus simple mais assez efficace et qui présente l’intérêt
d’être biologiquement plausible. Ce modèle est une amélioration du modèle neuronal proposé
à la base par [Revel, 1997] L’algorithme consiste à trouver, parmi N (nombre fixe) points de
fuite potentiels, le meilleur candidat (voir fig. A.1). Par exemple, si l’on considère 5 points de
fuite potentiels régulièrement espacés sur une ligne d’horizon, le modèle neuronale comprend
alors 5 neurones dont chacun d’eux intègre l’activité des contours convergents vers le point de
fuite considéré. Chaque neurone répond donc en fonction de la reconnaissance d’un point de
fuite dans la zone de l’image qu’il observe. Nous appellerons ces neurones des cellules de point
de fuite. La cellule la plus active est celle qui reconnaît le mieux la forme d’un point de fuite
(c’est à dire les contours convergents dans la zone qu’elle observe). Un simple mécanisme de
compétition (WTA) permet de mettre en avant la cellule gagnante.
Pour calculer l’activité d’une cellule de point de fuite, notre méthode consiste à faire la somme
des contours alignés avec 4 directions privilégiés pour cette cellule. L’algorithme est le suivant :
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FIGURE A.1 – Illustration de principe pour 5 cellules de point de fuite (respectivement V1, V2, V3, V4 et V5). Les
cellules répondent pour des points de fuite potentiels régulièrement espacés sur une ligne d’horizon. L’activité d’une
cellule dépend de la quantité de gradient dans l’image qui soit aligné avec les 4 directions privilégiées (pointillés
rouges) du point de fuite correspondant. Le robot se dirige vers le point de fuite dont la cellule est la plus active. A -
Exemple en extérieur. La cellule 2 est gagnante puisque les contours de la route sont alignés avec le point de fuite
V2 correspondant. B - Exemple en intérieur. Les contours d’un couloir peuvent avoir du sens même au dessus de
l’horizon lorsqu’il s’agit d’identifier la position du point de fuite. La cellule V3 est la plus active.

– Acquisition d’une image en basse résolution (160∗120 pixels) par une caméra grand angle
(Champ de vision à 90 degrés).

– Extraction des contours par calcul du gradient de l’image.
– Sélection des points de fuite potentiels : division de l’image en N parties selon le plan

horizontal. Chaque point de fuite potentiel est placé sur une ligne d’horizon, au centre de
sa partie. Un paramètre fixé empiriquement détermine l’élévation de la ligne d’horizon,
puisqu’il n’y a pas de détection automatique de l’horizon pour le moment. L’élévation est
fixé à 20% du haut de l’image dans nos expériences.

– 4 directions privilégiés sont déterminées pour chaque point de fuite considéré (voir Fig.
A.1).

– Chaque point de fuite V n est ensuite représenté par un neurone ACT (n) dont l’activité
est donnée par l’équation suivante :

ACT (n) = dir(n, 1)× dir(n, 2) + dir(n, 3)× dir(n, 4) (A.1)

dir(n, i) =
N
∑

i=1

f(cos(θvp(i, n, l))× (1− ‖ cos(θg(n, l))‖)) (A.2)

avec :

1. f(x) =







x for 0.9 < x < 1
0 for x < 0.9
1 for x > 1

La valeur de 0.9 à été choisie pour permettre une généralisation ou erreur de 25◦

pour chaque directions privilégiée.
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2. θvp(i, n, l) correspond à l’angle entre la direction privilégiée et le vecteur { pixel ;
point de fuite }

3. θg(n, l) correspond à l’angle entre le vecteur { pixel ; point de fuite } et le vecteur
du gradient.

4. dir(n,1), dir(n,2), dir(n,3) et dir(n,4) sont les directions privilégiées du neurone n.

– Puis, une simple compétition WTA permet de sélectionner la cellule gagnante, qui représente
la meilleure candidate.

Le contrôle moteur du robot est ensuite directement inspiré par les théories du contrôle util-
isées par les véhicules de Braitenberg [Braitenberg, 1984]. Ce contrôle est assez simple : lorsque
le point de fuite est détecté à droite (resp. à gauche), le robot tourne à droite (resp. à gauche).
Un comportement convergent cohérent émerge de la boucle sensorimotrice entre le robot et
son environnement, sans besoin de recourir à une quelconque représentation interne de l’en-
vironnement, ni aucune inférence. Par conséquent, la précision de discrimination angulaire est
beaucoup moins importante que la fréquence d’exécution de la boucle dans un tel système.
Nous avons testé cette algorithme sur plusieurs images réelles de route (voir Fig.A.2) dans dif-
férentes situations.

FIGURE A.2 – Détection du point de fuite dans plusieurs images de test. Pour chaque cas : Haut− Paysages
réelles de route. Bas− Niveau d’activité de 41 cellules de point de fuite régulièrement espacées sur l’horizon.
Chaque cellule répond à la détection d’un point de fuite pour un angle horizontal particulier. A− Dans un cas simple
(route avec bordures significatives), le point de fuite est bien détecté au centre de l’image et l’activité se généralise
bien sur le voisinage. B− L’activité est beaucoup plus saillante dans cet exemple. C− Pour une route sinueuse, 2
points de fuite sont détectés, l’un au centre, l’autre à gauche. Le plus actif des 2 est toutefois bien celui de gauche.
D− Exemple d’un point de fuite détecté à droite.

Grâce à cette méthode, notre système est pleinement capable de suivre n’importe quel type
de point de fuite incluant routes, couloirs, chemin ou voies ferrées. De plus, l’algorithme s’exé-
cute à une fréquence très satisfaisante de 20 images par seconde (pour 41 cellules de point de
fuite) et cette fréquence peut augmenter si l’on considère moins de neurones. Une telle fréquence
est possible grâce au fait que l’algorithme ne considère que les valeurs les plus fortes du gradi-
ent. L’intensité du gradient à été normalisée en utilisant le cosinus de l’angle. La figure B A.2
ne présente qu’un faible gradient alors que le point de fuite reste correctement détecté.
Un inconvénient de notre méthode est l’ajustement manuel et empirique de l’élévation de la
ligne d’horizon. Ce paramètre pourrait être adapté automatiquement par extraction de la ligne
de l’horizon dans l’image en temps réel. Une autre méthode, plus plausible, serait de considérer
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une matrice de points de fuite répartis sur l’ensemble de l’image, plutôt que de ne considérer
qu’un vecteur sur l’horizon. Ce système permettrait également à un robot de suivre un point de
fuite en 3 dimensions, à l’instar d’une mouche. Cela peut être intéressant si l’on considère le
contrôle de drones volants plutôt que des plate-formes robotiques à roues.

Publications personnelles

– Jauffret, A., Grand, C., Cuperlier, N., Tarroux, P., and Gaussier, P. (2013d). How Can
a Robot Evaluate its own Behavior ? A Neural Model for Self-Assessment. pages 1–8,
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN)
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ANNEXE B

Outils de simulation de réseaux de
neurones

Les travaux présentés dans cette thèse ont été réalisés en majorité par le biais de 2 outils
développés par le laboratoire ETIS : Coeos un environnement graphique de conception d’ar-
chitectures neuronales ainsi que Promethe un simulateur temps-réel et distribué de réseaux de
neurones [Lagarde et al., 2008; Quoy et al., 2000].

B.1 Coeos : une interface graphique de conception d’architectures
neuronales

Coeos est un environnement graphique de conception de réseaux de neurones artificiels.
Cet outil permet la construction et la compilation de fichier, incluant la structure du réseau de
neurones, afin d’être par la suite interprété par le simulateur Promethe. Son fonctionnement re-
pose sur l’édition de groupes neuronaux connectées entre eux via des liens à poids variables
(symbolisant les connections synaptiques). Le logiciel autorise le choix du type de connectivité
(connexion plastique, réflexe/inconditionnel, un vers tous, un vers un, un vers voisinage). La
visualisation est celle d’un graphe orienté dont les groupes neuronaux représentent les nœuds et
les liens synaptiques, les arêtes (voir fig. B.1).
Une architecture neuronale peut être scindée en plusieurs parties (ou scripts) afin de rendre
la modélisation modulaire (e.g. un script peut être dédié aux traitements visuels tandis qu’un
autre s’occupe du contrôle moteur du robot). Ces scripts communiquent entre eux de manière
synchrone ou asynchrone par le biais d’un protocole réseau. Ils peuvent être exécutés sur des
machines différentes, permettant ainsi de répartir la charge de calcul.
Les groupes peuvent être neuronaux, c’est à dire suivre des règles d’apprentissage propre aux
réseaux de neurones artificiels, ou bien de type algorithmique, correspondant alors à des fonc-
tions ad-hoc d’une tâche ou d’un système matériel particulier. Les groupes algorithmiques n’ap-
prennent pas et proposent généralement une optimisation d’un calcul qui serait largement sous-
optimal s’il était modélisé sous forme neuronale. Certains groupes algorithmiques permettent
également de s’interfacer avec le matériel embarqué du robot (caméra, carte de contrôle des ser-
vomoteurs, capteurs, etc...).
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FIGURE B.1 – Capture d’écran de l’environnement graphique de conception d’architecture neuronale : Coeos.
Une fenêtre d’interactions offre la possibilité d’éditer de nouveaux groupes neuronaux ou algorithmiques et de les
interconnecter par le biais de liens de différentes sortes.

B.2 Promethe : un simulateur temps-réel et distribué de réseaux de
neurones

Promethe est le simulateur de réseaux de neurones artificiels permettant l’exécution des
scripts conçus puis compilés par Coeos. L’interface de debug de Promethe permet d’afficher une
représentation de l’évolution de chaque groupe de neurones en temps réel, les ressources utilisées
par tel ou tel groupe, ainsi que d’éventuelles informations complémentaires (images provenant
d’une caméra embarquée, graphe temps-réel de l’évolution de l’activité d’un neurone). L’inter-
face de debug est utilisée pour le contrôle du bon fonctionnement du système en renseignant
l’utilisateur sur l’évolution des variables internes et des poids synaptiques du système. Chaque
carré noir représente un groupe neuronal du script (voir fig. B.2). A l’intérieur de celui-ci, l’état
des neurones du groupe est affiché sous la forme d’un carré blanc, dont la dimension est propor-
tionnelle à l’activité du neurone correspondant. Un carré rouge dénote une activité "négative".
Promethe peut également être lancé « en aveugle », c’est à dire sans aucun outil graphique de
débug afin d’améliorer sa vitesse d’exécution.
Un séquenceur s’occupe de l’ordonnancement et de l’optimisation de l’exécution des groupes
en fonction de la vitesse de simulation. L’exécution des groupes est réalisée suivant un système
de propagation de jetons, à l’instar d’un réseau de Petri. Un groupe n’est exécuté que lorsqu’il
reçoit un jeton de la part des groupes connectés en amonts. Un fois son exécution terminé, le
groupe transmet un jeton aux groupes connectés en aval. La mise à jour du réseau est donc réal-
isée par vagues de propagation des jetons. Un tel système de jetons permet de mettre en place
des aspects d’exécution temps-réel si les jetons sont envoyés à une fréquence définie.
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Les groupes peuvent également être exécutés à des vitesses différentes par l’utilisation d’échelles
de temps fonctionnant comme des boucles imbriquées.

FIGURE B.2 – Interface de debug graphique du simulateur de réseau de neurones artificiels : Promethe. L’activité
des neurones de différents groupes est visible. Chaque neurone est représenté par un rectangle blanc (positif) ou rouge
(négatif) dont la taille est proportionnelle à son activité. Les groupes peuvent contenir une matrice ou un vecteur de
neurones ou encore un seul neurone.
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ANNEXE C

Plates-formes robotiques

C.1 Plate-forme d’intérieur

La plate-forme Robulab de Robosoft est équipée comme suit :

– 2 roues motorisées de part et d’autre de la base mobile. Chaque roue possède un codeur
incrémental donnant un retour odométrique des déplacements du robot.

– 9 capteurs ultra-son de proximité disposés sur le pourtour de la base mobile. Ils permettent
d’estimer la distance aux obstacles sur une plage allant de 1cm à 2.5m. Chaque capteurs
ultra-son possède une ouverture angulaire de 30°.

– 1 cou artificiel (un simple joystick disposé à l’avant du robot) auquel est attaché une laisse
permettant à l’utilisateur d’interagir avec le robot en le tirant dans la direction souhaitée.

– 1 routeur wifi utilisé pour la communication sans fil avec un poste fixe. Cette communi-
cation sans-fil permet le déport de certains calculs si nécessaire ainsi qu’un poste fixe de
supervision.

– 1 pc embarqué lui permettant de réaliser une partie des calculs de manière autonome.
(processeur Intel Core I7 4 coeurs, 3,40 GH ; mémoire RAM 2x8 Go DDR3, disque de
stockage SSD 80 Go).

– 1 écran prodiguant un retour d’information visuel (Des expressions faciales caricaturales
peuvent être représentées par le biais d’émoticônes pour la représentation de l’état émo-
tionnel interne du système.)

– 2 haut-parleurs prodiguant un retour d’information sonore (Des phrases pré-enregistrées
sont émises par un synthétiseur vocal et déclenchées par l’activation de certains neurones).

– 1 caméra FireWire, montée sur un servomoteur pan-tilt lui permet une prise d’image sur
un panorama à 360°.

– 1 boussole magnétique renseigne le robot sur la direction du nord à tout moment.
– 1 système de localisation StarGazer Hagisonic. Ce système permet de localiser précisé-

ment le robot dans une pièce par le biais de repères passifs fixés au plafond. Attention,
ce système de localisation n’est accessible qu’a l’utilisateur seulement. Il permet d’enreg-
istrer précisément la position du robot, au cours d’une expérience, dans le but de pouvoir
effectuer un tracé de trajectoires à postériori. En aucun cas il n’est utilisé par le robot pour
se localiser.
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C.2 Plate-forme d’extérieur

La plate-forme Roburoc de Robosoft est cette fois équipée pour faire face aux environ-
nements extérieurs :

– 4 roues motrices, chacune possédant un codeur incrémental comme retour odométrique.
– 1 revêtement par film plastique ainsi qu’un parapluie afin de rendre le robot résistant à

l’humidité.
– 1 sac à dos dans lequel se trouve une bâche étanche utile en cas de pluie passagère.
– 1 cou artificiel auquel est attaché une laisse pour guider le robot.
– 1 télémètre laser SICK pour l’évitement d’obstacle à 270° (Portée : 0m à 80m).
– 1 routeur wifi utilisé pour la communication sans fil.
– 1 pc embarqué.
– 1 pc portable permettant un contrôle du robot.
– 2 haut-parleurs pour le retour d’information par synthèse vocale.
– 1 caméra FireWire, montée sur servomoteur panoramique.
– 1 plate-forme stabilisatrice soutenant la caméra. Celle-ci s’aide d’un accéléromètre pour

maintenir la caméra à l’horizontale lors du passage de dénivelés extérieurs.
– 1 boussole magnétique.
– 1 système de géo-localisation en extérieur (GPS). Comme pour le système de position-

nement d’intérieur StarGazer, ce gps n’est accessible qu’a l’utilisateur seulement. Il per-
met d’enregistrer précisément les trajectoires du robot au cours des expériences en ex-
térieur. Il n’est jamais utilisé par le robot pour se localiser.

C.3 Communication réseau

La masse de calcul requise par le robot est bien souvent trop importante pour être exécutée
en temps réel sur la seule machine embarquée au sein de celui-ci. Bien souvent, il est nécessaire
de déporter une part des calculs sur d’autres machines et donc de recourir à une architecture
distribuée. Une tel architecture nécessite la mise en place d’un réseau sans fil (wifi) pour assurer
la communication entre la partie mobile réactive (le robot) et la station de calcul, de sauvegarde
et d’apprentissage (un ordinateur classique) (voir fig. C.1).

FIGURE C.1 – Schéma de fonctionnement réseau de l’architecture répartie entre machine locale et machine em-
barquée.

- 190 -



ANNEXE C. PLATES-FORMES ROBOTIQUES

Ces dernières années, la puissance des cartes mères embarquées (processeur i7) nous permet
même de ne plus dépendre d’une station de calcul déportée, puisque la totalité des calculs requis
peut être exécuter par le robot en temps réel. Néanmoins, une connexion wifi avec un poste dé-
porté est souvent nécessaire pour le contrôle et le debug distant. Chaque carte mère est connecté
à un routeur wifi. Les 2 routeurs communiquent directement (connexion de type "bridge"). En-
fin, le pc embarqué envoi des ordres moteurs haut-niveau à la base motrice (Robubox) du robot,
laquelle se charge de contrôler les moteurs en fonction.
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