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Abstract

The main aim of this thesis is to extend navigation models built for indoor envi-
ronments to autonomous vehicles. These models follow a neurorobotics approach :
they reproduce neural substrates that sustain the mechanism responsible for spatial
cognition in the mammalian brain. This thesis introduces and shows the potential
of bio-inspired robotics and neurorobotics to the community of autonomous driving.

This manuscrit begins by giving a state of the art of robotic navigation. It
presents the subsidiary question of visual recognition.

The notions of bio-inspired robotics and neurorobotics are then introduced. An
overview of anatomical observations necessary to the comprehension of bio-inspired
models is also given. The document describes a model for visual place recognition
inspired by hippocampal place cells. This model is tested in outdoor on-road envi-
ronments. The results show that the model is able to build a representation of the
environment that can be used in navigation tasks.

A reactive navigation model (PerAc) is then presented. This model uses the
representation built by the visual place recognition model to learn sensorimotor
units linking places and actions. A set of these associations allows the model to
learn robust trajectories or goal positions. This model was initially built for robots
evolving in indoor environments. It is embbedded and tested on an autonomous
vehicle. The experiments show that the model is able to learn trajectory with a car
in outdoor environments.

My last contribution presented is about a visual contexts model. A second visual
processing chain inspired by the primary visual cortex is proposed to build a coarse
representation of the environment that modulates the activities of the visual place
cells.

The essay ends by giving a set of leads to improve different aspects of the propo-
sed models, by modeling in more depth other brain structures or change the encoding
of data for instance.

Keywords : autonomous driving, neurorobotics, bio-inspiration,
visual place recognition, reactive navigation





Résumé

L’objectif premier de cette thèse est de tester et d’étendre des modèles de navi-
gation initialement développés pour de la navigation en intérieur et de les appliquer
à la délégation de conduite des véhicules autonomes. La particularité de ces ar-
chitectures de contrôle pour robot mobile est qu’elles sont issus d’une approche
bio-inspirée et sont dite neurorobotiques : elles reproduisent les mécanismes neuro-
naux impliqués dans les comportements de navigation observés chez les animaux.
Ces travaux concourent à introduire auprès de la communauté du véhicule autonome
les approches bio-inspirées et leur potentiel au travers des modèles présentés.

Cette thèse commence par aborder les technologies utilisées (GPS, lidar, ...) et
les différentes stratégies de navigation (réactive, avec carte). Cette présentation se
termine en circonscrivant le problème de la navigation des véhicules autonomes à la
reconnaissance de lieux par la vision.

Le manuscrit présente ensuite les approches bio-inspirée et neurorobotique avant
de donner les notions d’anatomie facilitant la compréhension des modèles bio-
inspirés décrits par la suite. Un modèle de reconnaissance de lieux par la vision
est présenté en détail. Des expériences de simulations avec des données réelles per-
mettent de tester ce modèle, initialement conçu pour la navigation intérieure, dans
des environnements propres aux véhicules. Les résultats de ces tests montrent que
le modèle construit une représentation de l’environnement capable de discriminer et
de reconnaître des lieux.

Une architecture neuronale de navigation réactive reposant sur le précédent sys-
tème, le modèle PerAc est décrite ensuite. Ce modèle utilise les lieux construits par
le modèle de reconnaissance et associe chaque lieu à une direction à suivre. Par
un ensemble d’associations, il est possible d’apprendre à suivre de manière robuste
des trajectoires ou une position à rejoindre. Ce modèle, conçu pour de la naviga-
tion en intérieur, est testé sur un véhicule dans des expériences servant à évaluer
sa capacité à fonctionner sur véhicule. Les résultats prouvent que le modèle est
capable d’apprendre des trajectoires avec une voiture en environnement extérieur.
Ma dernière contribution porte sur un modèle de contextes visuels permettant d’ac-
croître les performances computationnelles de la reconnaissance de lieux. Une chaîne
de traitements visuelle inspirée du cortex visuel primaire effectue un découpage de
l’environnement qui vient moduler la reconnaissance de lieux du modèle précédent.

Ce manuscrit se termine en proposant un ensemble de pistes à même d’améliorer
les différents aspects des modèles présentés, par exemple, en modélisant plus fine-
ment certaines zones du cerveau ou en utilisant un codage épars afin de réduire le
coût computationnel.

Mots clefs : véhicules autonomes, neurorobotique, bio-inspiration,
reconnaissance de lieux par la vision, navigation réactive
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Chapitre 1

Introduction

La capacité de se mouvoir, la mobilité, sans que l’on s’en rende forcément compte,
est un élément structurant majeur de nos vies. Au-delà de sa nécessité basique pour
la survie (rejoindre une source de nourriture, fuir un danger) la mobilité influe
grandement sur l’organisation de nos vies et de nos sociétés.

On peut voir son influence dans l’organisation de structures étatiques. Un
exemple est le premier découpage des départements suite à la Révolution française.
Un département définissait un espace où une préfecture était à moins d’une journée
de voyage pour un cavalier.

Elle structure surtout fortement l’urbanisme. Les villes ne s’étendaient rarement
au-delà d’un rayon de 5 kilomètres lorsque l’on utilisait principalement la marche.
L’utilisation plus répandue de destriers (chevaux, mules, calèches) a conduit au dou-
blement de la taille de ces villes. Le vingtième siècle a vu une révolution majeure de
la mobilité avec la multiplication des moyens de transport (train, avion) et de leur
facilité d’accès. Le plus important a été la démocratisation de l’accès à la voiture.
Cette dernière a profondément changé nos sociétés. En plus de faire exploser la taille
des villes qui peuvent maintenant s’étaler sur des rayons de plusieurs dizaines de
kilomètres elle en a profondément changé l’organisation : les villes sont maintenant
très segmentées, avec des zones d’habitation, des zones de bureaux, des zones d’acti-
vités commerciales et des zones d’activités industrielles. Le livre "Airvore ou la face
obscure des transports" de Laurent Castaignède détaille ces bouleversements, dont
certains politiques, apportés par la révolution des transports.

Dans la décennie à venir, la mobilité pourrait connaître un nouveau boulever-
sement d’ampleur apporté par les véhicules autonomes. Ce dernier est le résultat
de l’hybridation de l’automobile et de la robotique. Ce sont des véhicules (voiture,
moto, camion) équipés de différents capteurs pour percevoir l’environnement et de
contrôleurs robotiques pour donner des ordres au véhicule (vitesse, angle de volant)
permettant à ce dernier de se déplacer sans l’aide d’un humain.

Le terme robot provient du terme tchèque robota qui peut être traduit par :
travail, besogne, corvée. Ce mot a été imaginé par Joseph Capek et introduit en
1920 par son frère Karel Capek auteur de la pièce de théâtre nommée Rossum’s
Universal Robots. Un robot peut prendre des formes diverses mais peut être généra-
lement décrit comme étant un système, souvent munis de capteurs (tactiles, visuels,
sonores) afin de percevoir son environnement, de divers systèmes de calculs afin
de traiter de l’information et parfois d’actionneurs (moteurs, écrans, enceintes) afin
d’agir sur l’environnement. La robotique autonome vise à créer des systèmes dotés
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de suffisament de capacité d’autonomie afin de pouvoir accomplir une ou plusieurs
tâches sans intervention d’un humain. La robotique correspond au rêve très ancien
de l’humanité de fabriquer une machine accomplissant les tâches ingrates à sa place.
On en trouve des traces au moins depuis l’Antiquité avec le mythe de Talos dans la
mythologie grecque. Dans certaines versions de cette légende, Talos était un auto-
mate forgé par Héphaïstos, le dieu des forgerons. Il était gardien de l’île de Crête et
effectuait, chaque jour, trois rondes parcourant l’ensemble de l’île.

Ce rêve commence à se concrétiser depuis la deuxième partie du vingtième siècle
grâce à la robotique. Les robots, après avoir envahi les laboratoires de recherche
ont progressivement commencé à entrer dans les usines à partir des années 1980 en
s’insérant dans les chaînes de production sous forme d’automates se cantonnant à
répéter les mêmes tâches, donc sans la moindre autonomie. Depuis les années 2000
ils commencent à s’inviter dans nos vies quotidiennes sous forme d’aspirateurs ou de
tondeuses autonomes ou bien d’assistants intelligents (Siri, Alexa, etc). Il est tout
naturel qu’ils en viennent, à terme, à s’insérer dans nos transports, et en particulier
l’automobile, qui est un pilier central de l’organisation de nos vies et de nos sociétés.

Au moment de l’écriture de ce manuscrit, si le niveau d’autonomie des véhicules
s’améliorent sans cesse leur permettant d’effectuer certaines tâches de conduite, ils
restent toutefois encore bien inférieurs aux conducteurs humains.

Ces derniers, comme les autres animaux, sont d’excellents systèmes de naviga-
tion biologiques qui se sont perfectionnés au travers de millions d’années de survie.
L’observation de la nature et des animaux a permis à l’humanité de résoudre bon
nombre de problèmes, que ce soit de survivre en adoptant les comportements de
chasse des prédateurs vivant en meute, ou de parvenir à fabriquer des machines vo-
lantes à partir de l’observation de la morphologie des oiseaux. L’étude des systèmes
de navigation des animaux et de leurs éléments communs, l’approche bio-inspirée
est susceptible d’apporter des briques de solutions afin de contribuer à résoudre ce
grand challenge de la navigation autonome des véhicules. Ce problème, extrêmement
vaste, peut être découpé en tout un ensemble de sous problèmes. Un découpage pos-
sible assez classique est perception -> planification -> action : pour naviguer je dois
être capable de réaliser les actions menant à un déplacement (action) mais pour
savoir quelles actions réaliser il me faut savoir vers où aller (planification) mais pour
savoir où aller il me faut savoir où je suis (perception). C’est sur cet aspect de la
perception, la question de la localisation, qui vise à construire une représentation de
l’environnement utilisable pour effectuer des tâches de navigation que se concentre
cette thèse.

Ce manuscrit commence par aborder les notions de navigation en robotique
en évoquant les technologies et méthodes courantes avant de se concentrer plus
particulièrement sur les aspects de perception du monde et de sa représentation.

Il continue par présenter les notions de bio-inspiration et de neuromimétisme.
Il propose aussi un socle de connaissances sur les structures biologiques impliquées
dans la perception visuelle et la cognition spatiale qui serviront à la bonne compré-
hension des travaux qui seront présentés par la suite. Les premiers travaux détaillent
un modèle de cellules de lieux visuelles, les tests réalisés sur ce modèle à partir de
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données issues d’enregistrements acquis depuis un véhicule et discutent les résultats
obtenus. Le chapitre suivant présente un modèle de navigation réactive se basant
sur ce modèle de cellules de lieux visuelles : le modèle PerAc. Il décrit le principe du
modèle et son implémentation initiale avant de détailler les changements apportés
afin de l’adapter sur véhicule. Ce chapitre détaille aussi les expériences réalisées sur
véhicules et en discute les résultats.

Le chapitre 5 présente une évolution du modèle de cellules de lieux visuelles, le
modèle de contexte visuel. Il détaille le modèle avant de présenter et discuter les
résultats obtenus par des simulations basées sur des données réelles.

Ce manuscrit se termine sur une discussion des différents modèles proposés et
indique un ensemble de pistes, dont certaines, en partie déjà explorées dans d’autres
travaux, permettraient d’améliorer les différentes parties de ces modèles.
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La navigation en robotique
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La navigation est la capacité à se mouvoir dans un environnement donné. Elle
peut être utilisée pour explorer l’environnement afin d’améliorer la capacité à y na-
viguer, mais sert, plus généralement, à se rendre à un endroit particulier de cet envi-
ronnement, pour satisfaire un objectif donné, trouver de la nourriture dans le cas des
animaux par exemple. En robotique, la navigation représente un champ de recherche
majeur, l’un des premiers étudié dès le début des années 1900 [Miessner 1912]. Un
robot capable de naviguer peut accomplir un certain nombre de tâches (livraison,
inspection, surveillance, transport de passager) et acquérir une certaine autonomie,
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en retournant vers une station de recharge par exemple. Les travaux en naviga-
tion robotique ont permis de résoudre partiellement ce problème en environnement
intérieur.

Par contre, en environnement extérieur, la navigation reste un défi majeur à
résoudre par les systèmes robotiques. Ce challenge est encore plus ardu quand il
concerne la navigation de véhicules autonomes.

Les difficultés à naviguer dans un environnement extérieur proviennent du fait
que ce type d’environnement est très différent d’un environnement intérieur. Un
environnement intérieur est structuré, constitué principalement de murs, générale-
ment droit, et de portes définissant des pièces. Un environnement extérieur peut
être structuré en zone urbaine avec des bâtiments, des rues et des croisements, mais
peut aussi être bien plus chaotique en zone rurale ou pire en pleine nature. En exté-
rieurs, les environnements sont aussi moins contrôlés qu’en intérieurs. Ils subissent
des variations de luminosité qui peuvent être plus importantes, des variations des
conditions météorologiques qui peuvent radicalement altérer l’apparence d’un envi-
ronnement (pluie, neige) et ont tendance à subir plus de changements du fait de
la plus grande présence d’agents mobiles (voitures, humains, animaux). De plus,
les environnements extérieurs sont généralement bien plus vastes que les milieux
intérieurs.

Les véhicules autonomes circulent dans des environnement extérieurs donc
doivent faire face à ces problèmes avec quelques difficultés supplémentaires. Ils na-
viguent généralement en utilisant le réseau routier, qui est structuré et régit par un
ensemble de règles qui comporte son lot de contraintes. Un véhicule doit respec-
ter le code de la route et est donc restreint dans ces déplacements (rester dans sa
voie, avancer, prendre un rond-point dans le bon sens ...). Il doit aussi être capable
d’extraire et d’interpréter un certain nombre d’informations supplémentaires de l’en-
vironnement (panneaux de signalisation, feux de croisements ...) pour respecter les
règles de circulation. Pour finir, il doit naviguer tout en gérant les interactions avec
d’autres agents (véhicules, cyclistes, piétons) afin de garantir la sécurité de chacun.

La question de la navigation en robotique est un problème à tiroir pouvant être
découpé en toute une série de questions subsidiaires.

Il existe deux grandes familles de modèles de navigations, ceux qui reposent sur
une carte du monde et ceux qui n’utilisent pas de carte. La formulation du problème
de la navigation varie donc selon la solution envisagée. Pour un modèle sans carte
le problème peut se scinder en trois questions :

— Comment percevoir l’environnement ?
— Comment associer perceptions et actions ?
— Comment réaliser l’action ?
Pour un modèle reposant sur une carte du monde le problème peut s’énoncer de

la façon suivante :
— Comment percevoir l’environnement ?
— Comment positionner la perception dans la carte du monde ?
— Comment planifier l’action ?
— Comment réaliser l’action ?
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La question de la perception de l’environnement, commune aux deux types de
modèles, renvoie à la question du choix de l’information à extraire permettant de
discriminer différentes zones de l’environnement. Une différence vient de la possi-
bilité pour les modèles reposant sur des cartes d’utiliser ces dernières pour guider
la recherche d’information. Cette question concerne aussi le choix de la technolo-
gie à utiliser pour réaliser cette extraction d’information. La perception peut être
employée pour diverses tâches (détecter les obstacles, identifier les règles de circu-
lation à suivre) mais ce manuscrit se limitera essentiellement à son utilisation pour
la localisation dans le but de naviguer.

Le problème de l’association des perceptions aux actions des modèles sans carte
englobe deux sous-questions. La première concerne le choix de la technique pour
associer une action spécifique à une perception particulière. La deuxième est de
concevoir des méthodes permettant de construire un répertoire d’associations suf-
fisamment exhaustif pour que le modèle puisse gérer les différentes situations aux-
quelles il sera confronté.

La question du positionnement dans la carte est centrale dans les modèles basés
sur des cartes. Cette opération peut être coûteuse en temps selon la représentation
utilisée et la taille de cette carte. Elle est nécessaire pour pouvoir exploiter au mieux
la carte.

La planification désigne l’élaboration du trajet à suivre en s’appuyant sur la
représentation. Elle se fait, souvent par des algorithmes de recherches du plus court
chemin, comme A∗ [Hart et al. 1968] ou Dijkstra [Dijkstra 1959] par exemple, ou
par des méthodes d’interpolation de courbe entre différents points de passages
[Gonzalez Bautista et al. 2015]. Elle peut aussi désigner le découpage de la séquence
d’action pour reproduire dans le monde réel la trajectoire envisagée sur la carte.

Le problème de la réalisation de l’action, elle aussi commune aux deux familles de
modèles, concerne le découpage de l’action en tâches élémentaires et aux questions
de contrôle moteur des actionneurs.

L’élaboration d’une représentation spatiale est une étape préalable à la planifi-
cation et la réalisation des actions. Ce manuscrit se focalise sur cette première tâche
de localisation en proposant un modèle neuronal de reconnaissance visuelle de lieux.
Les questions qui ont trait à la planification et la réalisation des actions n’y seront
donc que peu développées.

Ce chapitre porte donc sur les deux premières étapes du processus de navigation
identifiées plus haut : la perception et la représentation de l’espace en vue de s’y
localiser. Il commence par décrire des technologies et des méthodes généralement
utilisées pour percevoir l’environnement. Il se poursuit par une présentation des dif-
férentes stratégies de navigations regroupées selon qu’elles reposent sur l’utilisation
de cartes ou qu’elles s’en passent. Le chapitre terminera par décrire sommairement
différents algorithmes, fréquemment employés pour la navigation des véhicules auto-
nomes, qui vise à résoudre à la fois le problème de la cartographie de l’environnement
et celui du positionnement dans cette carte : le SLAM (Simultaneous Localisation
And Mapping).
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2.1 La perception

La capacité à percevoir l’environnement et son propre état est primordiale pour
pouvoir effectuer des tâches de navigation, qu’elles reposent sur l’utilisation de carte
ou non. Elle est d’autant plus nécessaire pour les architectures se basant sur une
carte, qu’elle soit fournie ou construite, car ces dernières doivent passer par une
étape de mise en correspondance entre leur perception de l’environnement et leur
représentation de cet environnement.

Pour percevoir son environnement il existe une myriade de technologies de cap-
teurs qui extraient des données de types différents. La forme de représentations que
l’on pourra construire (carte métrique, topologique, ...) et les méthodes de généra-
tion de cette représentation sont fortement influencées par le type d’information que
le système sera capable d’extraire (distance, image,...). Dans le cadre de la naviga-
tion des véhicules autonomes, la perception se fait sur des environnements extérieurs
qui peuvent être soumis à tout une série de perturbations comme les variations de
luminosité ou les changements météorologiques qui peuvent dégrader la qualité de
l’acquisition d’information suivant les technologies utilisées. Par exemple les varia-
tions de luminosité influeront sur la prise d’image par une caméra mais n’auront pas
d’incidence sur un radar.

Pour la conduite déléguée, quatre types d’informations sont généralement utili-
sés, souvent de concert : la proprioception, le positionnement géo-référencé, la vision
et la télémétrie.

2.1.1 La proprioception

La proprioception désigne un ensemble de méthodes et de technologies permet-
tant de mesurer les états propres à un agent. Par conséquent, elle ne récupère pas
directement des informations sur l’environnement mais indirectement sur la manière
dont un agent se meut dans cet environnement.

Les informations de proprioception, pour la robotique mobile, concernent es-
sentiellement les déplacements et permettent d’obtenir, directement (accéléro-
mètres,gyroscopes) ou indirectement (roues codeuses), des informations sur les mou-
vements de translations et de rotations. Pour les véhicules automobiles, une autre
information importante est l’angle de braquage actuel des roues.

Il existe plusieurs méthodes et technologies pour acquérir ces mesures qui ont
leurs avantages et inconvénients. Certaines se concentrent sur une seule information
alors que d’autres permettent d’acquérir des informations liées aux translations et
aux rotations.

Pour la mesure des translations il existe principalement deux technologies.
Une première méthode, pour les véhicules munis de roues, est l’utilisation de

roues codeuses. Ce sont des capteurs qui mesurent la rotation des roues auxquelles
ils sont liés et, connaissant la dimension des roues, permet d’en déduire la translation
effectuée. L’inconvénient de cette méthode est que lorsque la roue subit un glissement
(terrain boueux, aquaplanning, ...) et donc ne tourne pas, le capteur est incapable
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de mesurer le mouvement.
Une seconde méthode se base sur les effets d’inertie par l’intermédiaire d’accé-

léromètres. Par une double intégration du signal obtenu, on peut estimer les trans-
lations. Cette méthode a l’avantage de ne pas être sensible aux mêmes limites que
rencontrent les roues codeuses. Le défaut de cette technologie est la nécessité d’une
phase de calibration du capteur pour limiter l’accumulation des erreurs liées à la
double intégration d’informations bruitées, avec des réponses souvent non linéaires
et des biais.

Du coté de la mesure des mouvements de rotation, il existe majoritairement
deux solutions. La première est l’utilisation du champ magnétique terrestre par
l’intermédiaire d’une boussole magnétique. Cette méthode a l’avantage de reposer
sur une référence généralement fiable (sauf près des pôles), le nord magnétique,
disponible n’importe où sur Terre. Le défaut de cette méthode vient du fait que
le champ magnétique peut être perturbé localement par des champs magnétiques
autres, venant de l’électronique par exemple, ou bien par des structures métalliques
(béton armé, ponts).

La seconde technologie repose sur des effets d’inertie : le gyroscope. Ces cap-
teurs permettent de mesurer les accélérations angulaires. Par un calcul de double
intégration, on calcule les changements d’orientation. Cette technologie a les mêmes
avantages et inconvénients que les accéléromètres, la nécessité d’une calibration et
une dérive de la mesure au cours du temps.

Certaines technologies permettent de mesurer à la fois les translations et les
rotations. C’est le cas notamment des centrales inertielles. Ce sont des systèmes qui
sont généralement constitués à la fois d’accéléromètres et de gyroscopes. De ce fait,
ils ont les mêmes avantages et inconvénients que ces capteurs pris séparément.

Les méthodes d’estimation des mouvements proprioceptifs donnent des mesures
avec des erreurs qui ont le défaut d’être cumulatives. Les erreurs sur l’orientation
sont plus délétères que celles sur les translations. Les premières provoquent un effet
cumulatif sur les dernières. C’est un effet qui est particulièrement visible sur les
algorithmes de SLAM, menant à des cartes de l’environnement de plus en plus
distordues du fait de l’accumulation d’erreurs dans le positionnement.

Pour limiter les erreurs issues de la proprioception, cette dernière est générale-
ment utilisée en conjonction d’autres méthodes de localisation pour faire une étape
de recalage qui va permettre de retrouver une localisation fiable permettant de cor-
riger les effets de dérive.

La proprioception est généralement utilisée pour fournir l’information de dépla-
cement propre à l’agent. Elle est aussi utilisée pour la construction des cartes cog-
nitives, métriques ou topologiques pour déterminer la transition à parcourir pour
passer d’un lieu à un autre par exemple.

2.1.2 La géolocalisation

La géolocalisation consiste à donner une position selon le repère géocentrique.
Cette position est obtenue par la triangulation des distances entre le véhicule que l’on
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veut localiser et un certain nombre (au minimum quatre) de points de référence. Ces
points de référence peuvent être soit, dans la grande majorité des cas, des satellites
en orbite terrestre (GPS, Galiléo, GLONASS, Beidou, ... ), soit des infrastructures
terrestres géo-référencées ou bien une combinaison des deux.

Cette méthode de localisation est assez précise pour les puces GNSS (Géolo-
calisation et Navigation par un Système de Satellites) les plus performantes en
contrepartie d’un surcoût. Alors que les puces dans les smartphones et assistants
GPS n’ont qu’une précision de l’ordre de quelques mètres et reposent sur les me-
sures effectuées sur les réseaux cellulaires pour améliorer la précision, les puces les
plus précises donnent une position avec une erreur de positionnement de l’ordre de
quelques dizaines de centimètres et au pire du mètre. Cependant, il existe toute une
série de cas où la géolocalisation est insuffisamment performante ou ne fonctionne
pas tout simplement. L’information d’altitude n’est pas suffisamment précise. Pour
la conduite de véhicule, cette information d’altitude n’est pas utile mais peut pro-
voquer des erreurs de géolocalisation au niveau des ponts ou des routes aériennes
nécessitant des méthodes d’intégration temporelle pour les corriger. Par ailleurs
cette information de position ne peut être obtenue que si le véhicule est capable
de communiquer avec au moins quatre références. Ainsi, sous terre (tunnels, par-
kings souterrains) ou dans des zones entourées de hautes structures (ruelles, cités
résidentielles) le signal n’est pas toujours disponible et la géolocalisation est donc
impossible. Ces structures environnantes peuvent aussi provoquer des phénomènes
de multi-trajet altérant le signal provenant des satellites et donc perturbant la lo-
calisation. Le terme multi-trajet désigne un phénomène où un signal, par des effets
de réflexion, de réfraction ou de diffraction, suit plusieurs chemins avant d’être reçu
plusieurs fois.

Il existe une version plus précise de géolocalisation, le GNSS-RTK (Real Time
Kinematic), qui utilise la phase de l’onde porteuse du signal ainsi qu’un système
différentiel reposant à la fois sur des satellites et des infrastructures terrestres géo-
référencées pour obtenir une plus grande précision, de l’ordre de quelques centi-
mètres. Son usage reste cependant limité à cause du recours à des infrastructures
terrestres dédiées, pour le moment, encore insuffisamment déployées à l’échelle mon-
diale.

2.1.3 La reconnaissance de lieux visuelle

La vision est une modalité qui, passivement, capte et enregistre la lumière issue
de l’environnement. Elle permet d’obtenir une riche quantité d’informations sur
l’environnement :

— Par l’analyse des couleurs, on peut discriminer des régions.
— Par des algorithmes de détection de contours, on peut obtenir des informa-

tions sur la structure de l’environnement (routes, bâtiments).
— Par des analyses de la variation des valeurs des pixels on peut extraire des

textures.
— Par des algorithmes de flux optique, on peut obtenir des informations de
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déplacement.
— Par des méthodes de stéréoscopie, on peut calculer des informations sur la

profondeur et faire du positionnement en 3 dimensions.
Les caméras qui captent l’information visuelle sont des composants passifs, donc

consommant peu d’énergie, et en général peu coûteux. Il existe des caméras plus
onéreuses, soit parce qu’elles ont une très grande fréquence de prise de vues, une
adaptation rapide aux changements de luminosité ou bien parce qu’elles font de
la détection d’évènements temporels (caméras événementielles). Ces dernières, qui
captent des informations similaires à celles des yeux de certains mammifères, ne sont,
pour l’instant, que très peu utilisées dans l’automatisation des véhicules du fait, en
plus de leur coût, de leur faible résolution. Une limite de la plupart des caméras est
la sensibilité aux changements brutaux de luminosité (sortie de tunnel), nécessitant
un contrôle rapide du gain, qui peuvent provoquer un phénomène de saturation des
capteurs. De plus, comme ce sont des capteurs passifs, ils sont très dépendants de
l’environnement, en particulier de la luminosité qui, si elle est trop faible ou altérée
par les conditions météorologiques peut dégrader la qualité des perceptions. Certains
usages, notamment en stéréoscopie, nécessitent de réaliser une étape de calibration
afin de connaître précisément les paramètres intrinsèques de la caméra utilisée.

Les travaux bio-inspirés présentés dans la suite de ce manuscrit se basent sur la
vision, qui, en plus de ces avantages évoqués plus tôt, est une modalité largement
utilisée dans le règne animal. Par conséquent sa description sera plus développée
que celle des autres modalités de perception.

La plupart des systèmes utilisant la vision reposent sur de la vision passive avec
une ou plusieurs caméras qui sont fixes sur le véhicule ou le robot. Il existe aussi
des architectures, moins fréquentes, qui utilisent de la vision dite active. Dans ces
systèmes, les caméras sont montées sur un mécanisme leur fournissant des degrés de
liberté supplémentaires afin de pouvoir s’orienter et ainsi acquérir à un instant donné
des informations sur une zone particulière de l’environnement selon les besoins du
modèle de perception.[Chen et al. 2011] fournit un état de l’art de l’utilisation de la
vision active.

Dans le cadre de la conduite autonome, les caméras les plus couramment utilisées
sont des fish-eyes, des caméras avec des grands angles d’ouverture pour percevoir
l’environnement mais entraînant des déformations des images pouvant nécessiter
une phase de correction de ces distorsions. Il existe des configurations permettant
de balayer les 360 degrés de l’environnement, soit par l’utilisation d’une caméra
omnidirectionnelle fixée sur le véhicule [Gandhi & Trivedi 2005], soit par l’utilisation
d’une multitude de caméras synchronisées afin de reconstruire une image globale.
[Jauffret et al. 2013] et [Belkaid et al. 2016] sont des exemples de modèles utilisant
une caméra sur un axe motorisé permettant de faire des panoramas. Une autre
configuration courante est d’avoir des caméras orientées vers l’avant, en général,
pour des applications de détection d’obstacles ou de maintien dans une voie par la
détection de la direction de la route ou de marquages.

La vision est principalement utilisée pour accomplir trois tâches. La pre-
mière est la détection d’objets dans l’environnement. Ces objets peuvent être,
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par exemple, des panneaux de signalisation, des marquages, d’autres véhicules ou
bien des piétons. Pour ces derniers, des caméras thermiques sont parfois employées
[Fernández-Caballero et al. 2010] afin de les détecter. La détection et la classification
d’objet constitue un vaste champ de recherche qui s’éloigne du sujet de ce manuscrit
et ne sera donc pas plus développé.

Une seconde utilisation de la vision est l’odométrie visuelle. Elle consiste à utiliser
le flux optique afin d’estimer les déplacements, aussi bien en termes de translations
que de rotations, de la caméra. Cette méthode, peut voir ses mesures perdre en pré-
cision du fait des perturbations causées par des objets mobiles dans l’environnement
qui sont potentiellement nombreux dans un environnement routier. L’avantage de
ces algorithmes est qu’ils se basent sur des capteurs servant aussi à caractériser des
environnements.

Il existe aussi des capteurs optiques dédiés à l’estimation des translations, simi-
laires à ceux que l’on retrouve sur les souris d’ordinateurs. Ces capteurs doivent être
placés en direction du sol, sous le véhicule en général, ce qui les rend vulnérables en
environnement extérieur, à une obstruction du capteur par de la saleté.

La troisième utilisation, qui va particulièrement nous intéresser dans la suite
de ce manuscrit, est la reconnaissance de lieux visuelle. Elle est obtenue à partir
de méthodes qui analysent la scène visuelle en vue de discriminer et de discrétiser
l’environnement et permettent ainsi d’obtenir une représentation permettant de se
localiser.

Pour ces algorithmes de reconnaissance de lieux, l’encodage des informations de
manière compacte afin de fonctionner sur de grands environnements et l’identifica-
tion des invariants permettant de décrire de manière robuste un environnement afin
de n’extraire que les informations pertinentes constituent des questions activement
étudiées.

L’encodage des images peut se faire selon deux stratégies, la description globale
d’une image ou bien la description de parties de l’image : une description locale. Ces
deux stratégies peuvent aussi être utilisées de manière conjointe.

2.1.3.1 Les descripteurs locaux

Les descripteurs locaux fonctionnent en deux étapes. La première consiste à
identifier des points ou des zones d’intérêts desquels seront extraits les informations
visuelles. Lors de la deuxième phase les informations visuelles au niveau des zones
d’intérêts sont encodées sous forme de descripteurs.

Il existe une quantité de méthodes pour détecter les zones d’intérêts au sein
d’une image. Parmi les modèles les plus performants, on peut citer SIFT, le dé-
tecteur de Harris, SURF ou FAST. Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)
[Lowe 2004a] utilise une différence de gaussienne afin de détecter les points d’in-
térêts qu’elle applique à l’image à des résolutions différentes. Speed Up Robust Fea-
ture (SURF) [Bay et al. 2006], quant à lui, est une amélioration en termes de coût
computationnel de SIFT. Enfin, Features From Accelerated Segment Test (FAST)
[Rosten & Drummond 2006] fait de la détection d’angle pouvant servir ensuite de
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points d’intérêts. Cette dernière méthode est parmi les plus efficaces [Ali et al. 2016]
en termes de compromis entre le temps de calcul et les performances.

Après cette phase de détection vient la phase d’extraction de l’information. En
plus de la détection de zones d’intérêt, SIFT et SURF proposent des descripteurs qui
ont parfois été utilisés en conjonction avec FAST pour la détection de points d’in-
térêts [Churchill & Newman 2013][Mei et al. 2009]. Ces descripteurs sont construits
pour chaque zone d’intérêt en découpant la zone en sous-régions pour chacune des-
quelles est calculé l’histogramme encodant les amplitudes et orientations issues du
gradient obtenu lors de la phase de détection.

On peut aussi citer le descripteur local Binary Robust Indepentent Elementary
feature (BRIEF) [Strecha et al. 2012] lui aussi utilisé conjointement avec FAST. Ce
descripteur, pour une portion d’image donnée, se construit en trois étapes :

— Un lissage des valeurs des pixels est appliqué.
— Un ensemble de couples de pixels est sélectionné selon une méthode pseudo-

aléatoire. Le premier point est sélectionné sur une distribution gaussienne
centrée sur le pixel central de la portion d’image. Le second point est sé-
lectionné sur une distribution gaussienne centrée sur le premier point sélec-
tionné. Le nombre de couples testés dépend de la taille du descripteur.

— On attribue une valeur binaire pour chaque couple selon le résultat de la
comparaison des valeurs des pixels.

Il existe aussi Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) [Rublee et al. 2011] qui
combine une version de BRIEF invariant aux rotations, rBRIEF, ainsi que FAST.
Cet algorithme de vision est fréquement utilisé pour la localisation, comme dans
[Mur-Artal et al. 2015] par exemple.

Comme les descripteurs locaux propres à une image peuvent être assez nombreux,
entraînant un coût computationnel rapidement ingérable, un algorithme d’agréga-
tion est souvent utilisé afin de représenter ces informations de manière compacte.
Les principales méthodes sont VLAD [Arandjelović et al. 2016], les sacs de mots
visuels [Sivic & Zisserman 2003] et le noyau de Fisher [Jaakkola & Haussler 1999].

La méthode de sac de mots visuels s’inspire des méthodes de construction de
vocabulaire utilisées pour le déchiffrage de texte. A partir d’une base d’images de
tests sont extraits un ensemble de descripteurs. Un classifieur, en général basé sur un
k-mean, va segmenter ces descripteurs afin d’obtenir un certain nombre de classes.
Ces classes forment le vocabulaire. Cette méthode est utilisée dans divers modèles
de SLAM visuel [Jiachen et al. 2018].

Le noyau de Fisher combine les avantages des deux grandes familles de clas-
sifieurs, les méthodes génératives (traiter des données de tailles différentes) et les
méthodes discriminantes (critères de classification plus flexibles). Les solutions dis-
criminantes segmentent les données que l’on leur fournit afin de les classifier tandis
que les algorithmes génératifs cherchent à modéliser le processus permettant de gé-
nérer ces données afin de pouvoir les classifier. Le noyau de Fisher est, initialement,
une fonction qui, à partir d’un modèle statistique et d’un ensemble de mesures pour
chaque objet, calcule la similarité entre deux objets. Appliquée à la classification,
une nouvelle classe peut être formée, en minimisant, entre les classes déjà existantes,
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la moyenne de la distance du noyau de Fisher d’un nouvel objet à tous ceux déjà
connus.

Nous clôturerons cette description des algorithmes de traitement local
des images en citant la méthode VLAD (Vector Of Localy Aggregated
Data)[Arandjelović et al. 2016]. Cette méthode commence par encoder les informa-
tions sous un descripteur SIFT de 128 valeurs. Chaque descripteur est assigné à la
classe dont il est le plus proche, le modèle possédant un nombre de classes assez som-
maire (de l’ordre de 64 à 256 éléments). Pour chaque classe, la distance de chaque
élément au centre est calculée et agrégée. Pour finir, une norme L2 est utilisée pour
obtenir un vecteur normalisé. [Leng et al. 2019] propose, en plus d’une présentation
de VLAD, un état de l’art récent des méthodes de description locales.

2.1.3.2 Les descripteurs globaux

Les premières méthodes de description globale se basent sur l’utilisa-
tion d’histogrammes de couleurs ou sur l’analyse en composantes principales
[Schölkopf et al. 1997]. Elles utilisent souvent des caméras omnidirectionnelles pour
être plus robustes aux petites variations.

Les descripteurs globaux peuvent être aussi construits selon les mêmes méthodes
initialement développées pour les descripteurs locaux. Pour ce faire il suffit de rem-
placer la phase de détection de zones d’intérêt en prédéfinissant des zones d’intérêt
dans l’image en la découpant, avec un motif de grille par exemple. Il existe plusieurs
exemples de méthodes de ce type. On peut citer WI-SURF [Badino et al. 2012] et
BRIEF-GIST [Sünderhauf & Protzel 2011] pour les plus connues.

GIST [Oliva & Torralba 2001] est un descripteur global souvent utilisé pour faire
de la reconnaissance de scène. Il se base sur l’utilisation d’un ensemble de filtres de
Gabor ayant différentes orientations et fréquences spatiales afin de construire une
description compacte de l’image. Les traitements appliqués par ce filtre se rap-
prochent, en une version simplifiée, de ceux observés dans le cortex visuel chez des
mammifères dont l’être humain.

Pour terminer, l’utilisation de réseaux de neurones profonds, qui sera plus dé-
taillée dans le chapitre suivant, peut être considérée comme une méthode de descrip-
teurs globaux puisqu’un réseau construit son descripteur sur ses premières couches
à partir de l’ensemble de l’image d’entrée. Une brève revue des méthodes globales
pour la reconnaissance d’image peut se trouver dans [Wang & Zhang 2011]

Il existe enfin des méthodes combinant à la fois des descripteurs locaux et des des-
cripteurs globaux [Belkaid et al. 2016] [Garcia-Fidalgo & Ortiz 2015]. Cette combi-
naison a l’avantage de minimiser les points faibles de chaque type de descripteurs.
Les méthodes locales avec la phase de détection et le nombre de descripteurs peuvent
entraîner un coût computationnel et combinatoire limitant la vitesse de traitement
des images. De plus elles sont plus sensibles aux changements de condition météoro-
logique et de luminosité. Les méthodes globales étant quant à elles plus robustes à
ces variations mais moins robustes aux variations de position (translation et orien-
tations) pour reconnaître un lieu appris.
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2.1.4 Les télémètres

Les télémètres sont des capteurs de mesure de distance. Ils envoient une onde
(laser, ultrason) qui va être réfléchie par les obstacles rencontrés et retournée vers
le capteur qui va pouvoir déterminer la distance du capteur à l’obstacle. Certains,
de technologies plus complexes, projettent un motif et extraient des informations
par l’analyse de la déformation de ce motif. Pour les tâches de localisation, les
télémètres les plus utilisés sont les lidars et, dans une moindre mesure, les radars
[Van Brummelen et al. 2018].

Les systèmes les plus simples ne permettent d’obtenir que des informations sur
une seule nappe en deux dimensions d’une portion de l’environnement définie par
l’angle d’ouverture du capteur. La plupart des lidars utilisés ont un angle d’ouverture
d’une centaine de degrés mais il existe des modèles capables de couvrir les 360
degrés de l’environnement. Des versions plus complexes, en plus de couvrir les 360
degrés de l’environnement, scannent selon plusieurs nappes, permettant d’obtenir
une description en plusieurs tranches (voir figure 2.1).

Figure 2.1 – Un exemple de représentation obtenue par un lidar multi-couches
Velodyne.

Les informations obtenues sont des nuages de points. Ces nuages de points
peuvent permettre de construire des représentations de l’espace sous forme de grilles
d’occupation ou bien de faire du calcul d’odométrie 3D. Avec un nombre de points
suffisamment important, il est aussi possible d’exploiter ces nuages de points par des
algorithmes de traitement, que ce soit pour de l’odométrie ou de la reconnaissance
de lieux.

Les télémètres sont des capteurs actifs, ce qui a l’avantage, contrairement à
leurs cousins passifs (caméra), de les rendre, selon les fréquences utilisées par les
capteurs, insensibles aux variations de luminosité. En contrepartie, comme ce sont
des capteurs actifs, ils ont une consommation énergétique plus importante et sont
susceptibles d’être des générateurs de perturbations pour d’autres capteurs ou pour
eux-même (phénomène de diaphonie).

Dans le cas des radars, il existe des types d’environnements, comme les tunnels
par exemple, où apparaissent des phénomènes d’écho qui entraînent des fausses dé-
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Technologie GPS odométrie télémétrie vision
coût plutôt faible variable élevé généralement faible

richesse d’information faible plutôt faible riche très riche
besoins matériels très élevés faibles moyens moyens

traitements faibles plutôt faibles très élevés très élevés

Table 2.1 – Comparaison qualitative des technologies employées pour la localisation

tections rendant ces capteurs peu fiables pour ces environnements. Pour les lidars,
il existe des conditions météorologiques (brouillard) qui provoquent des effets simi-
laires. Par ailleurs, les lidars actuellement embarqués dans les véhicules intègrent
de la mécanique de haute précision qui va être sensible au vieillissement et aux
chocs. Pour finir ce sont des capteurs coûteux et relativement volumineux et se pose
la question de leur incorporation sur véhicules, un lidar couvrant les 360 degrés de
l’environnement placé au-dessus du véhicule ou une série de lidar, moins volumineux,
synchronisés aux angles de couvertures plus réduits incorporés sur tout le tour de
la carrosserie pour couvrir l’ensemble de l’environnement.

2.1.5 Synthèse

Les différentes technologies présentées qui peuvent être employées pour la loca-
lisation ont chacune des points forts et des lacunes. Ces dernières sont regroupées
dans le tableau 2.1 qui indique, qualitativement, pour chaque technologie le coût,
la richesse des informations obtenues ainsi que les besoins en termes matériels et de
traitement pour leur exploitation.

Le GPS donne peu d’informations, juste une position géo-référencée et une orien-
tation, mais qui fournit directement une position. Son coût est relativement faible
et peu de traitements sont nécessaires pour obtenir l’information. En revanche, ils
ont besois de nombreuses infrastructures (satellites, stations de base, antennes cel-
lulaires) pour fonctionner.

Les systèmes d’odométrie donnent juste des informations sur les déplacements.
Par des calculs simples necessitant peu de matériel, ils permettent d’obtenir une
position relative. Le défaut de cette technologie est le phénomène d’accumulation
d’erreurs faussant le positionnement. Il peut être limité en utilisant des capteurs de
grande précision mais pour un coût qui devient élevé ou bien en le combinant avec
des capteurs exteroceptifs.

Les télémètres permettent d’obtenir des informations de profondeurs et, pour
les modèles capables de fournir suffisament de points, l’équivalent d’une image très
basse résolution. Leur utilisation necessite du matériel de calcul afin de traiter les
informations captées. Ces traitement sont assez importants, surtout dans le cadre
de la localisation où les informations extraites doivent servir à construire une repré-
sentation du monde. De plus les télémètres sont des appareils avec un coût plutôt
élevé.

La vision est une modalité qui permet d’obtenir une grande richesse d’informa-
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tions (couleurs, formes, contrastes ...) pour un coût généralement modeste. Il existe
des variantes, les caméras évenementielles, qui apportent en plus une information
temporelle mais pour un coût se rapprochant des télémètres. Cette technologie re-
quiert de lourds traitements, afin de pouvoir profiter de la richesse des informations
extraites. Par ailleurs, cette modalité est très largement utilisée dans le monde ani-
mal. Pour toutes ces raisons, elle est la modalité qui a été retenue pour les modèles
bio-inspirés présentés dans la suite de ce manuscrit.

2.2 La navigation sans carte

Pour naviguer, il existe tout un ensemble de stratégies, que l’on observe chez
différentes espèces d’animaux, dont on suppose qu’elles ne reposent pas sur une re-
présentation du monde sous forme de carte. Dans cette section, nous allons présenter
les principales méthodes qui rentrent dans cette catégorie en commençant par pré-
senter la navigation vers un but. Nous décrirons ensuite comment des mécanismes
simples inspirés des insectes peuvent permettre l’émergence de comportements de
navigation, par exemple, des stratégies de suivi. L’organisation de ces différentes
stratégies réactives simples a mené à l’élaboration de modèles dit de subsumption.
Nous verrons ensuite d’autres stratégies directement inspirées du comportement des
insectes : l’algorithme des fourmis et l’intégration de chemin. Nous aborderons en-
suite les méthodes dites d’apprentissage de bout-en-bout avant de terminer par un
tour d’horizon des applications actuelles sur véhicules.

2.2.1 La navigation vers un but

La navigation vers un but, ou homing, désigne la capacité à revenir à
un lieu familier depuis des zones inconnues. C’est une capacité que l’on re-
trouve chez de nombreux oiseaux migrateurs [Walcott 1996], des tortues de mer
[Avens & Lohmann 2004] et chez des insectes, notamment les abeilles [Wolf 1930]
[Wilson 1968]. Les études de ces différents animaux suggèrent qu’ils se basent
sur des amers visuels proches pour reconnaître le but lorsqu’ils en sont à proxi-
mité [Cartwright & Collett 1982]. Un amer visuel est un point de l’environne-
ment particulièrement remarquable, comme le clocher d’une église dans un petit
village ou bien un arbre dans une prairie. Avec un certain nombre d’amers vi-
suels, il est possible de qualifier un lieu relativement précis de l’environnement.
[Bernardino & Santos-Victor 1998], inspiré par l’abeille, est un exemple de système
de homing basé sur le calcul de disparité entre l’image courante et l’image but afin
d’inférer la direction à suivre pour rejoindre le but. Lorsqu’ils sont plus éloignés,
les animaux peuvent se référer à des mécanismes d’orientations variés. Ces méca-
nismes peuvent être basés sur la détection d’amers distaux, des amers éloignés mais
dont on connaît une relation, une distance par exemple, avec le but. L’utilisation
de la voûte céleste [Dacke et al. 2013] ou du soleil [Waiker et al. 2019] en sont des
exemples. Ces systèmes d’orientation peuvent aussi reposer sur une capacité à per-
cevoir le champ magnétique [Wiltschko & Wiltschko 2012] [Rodgers & Hore 2009]
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ou bien sur le sens de l’olfaction [Stabell 1984]. Ce comportement de homing peut
être très efficace comme semble l’attester les abeilles qui peuvent parcourir des kilo-
mètres lorsqu’elles butinent avant de revenir à leur ruche [Pahl et al. 2011] ou bien
des espèces d’oiseaux migrateurs qui sont capables de parcourir des trajets de plu-
sieurs milliers de kilomètres lors de leur migration et qui senblent se baser sur ce
comportement.

2.2.2 Les systèmes réactifs

Avec des systèmes réactifs simples on peut réussir à obtenir une variété de com-
portements de navigation très différents. Une architecture réactive lie directement
une perception à une action sans passer par une phase de planification. Les ré-
flexes (fermer les yeux lorsque l’on éternue, retirer sa main d’une source chaude)
sont des exemples biologiques de systèmes réactifs. Les véhicules de Braitenberg
[Braitenberg 1986], inspirés par l’étude des insectes, sont un exemple robotique de
ces systèmes. Ce sont des robots mobiles fonctionnant avec un système différentiel
et munis de capteurs photosensibles fixés sur la gauche et la droite du véhicule. La
valeur issue d’un des capteurs sert directement de consigne de vitesse à un des mo-
teurs. Suivant la façon dont on connecte un capteur à un moteur (capteur gauche
à moteur gauche ou capteur gauche à moteur droit), et la façon dont la consigne
est utilisée (excitation ou inhibition) on obtient des comportements de navigation
différents.

On peut obtenir un évitement d’obstacle (voir figure 2.2) en mettant un lien
excitateur entre le capteur gauche au moteur gauche et faire le même montage sur
le côté droit. Une application de cette stratégie est utilisée par les modèles les plus
simples de robots aspirateurs qui, à force de se balader dans une enceinte délimitée
juste en évitant les obstacles, vont parvenir à parcourir l’ensemble de la zone à
nettoyer.

En inversant les connexions (capteur gauche connecté au moteur droit) on obtient
un comportement de homing « agressif » (voir figure 2.2), le robot va accélérer de
plus en plus quand il va se rapprocher de la source lumineuse.

2.2.3 Les méthodes de suivi

Il est possible d’obtenir des comportements complexes à partir de ces systèmes
simples en jouant sur la source. Par exemple, en utilisant deux sources activées en
alternance, on peut avoir un robot effectuant des allers-retours. Si la source est mo-
bile le comportement de homing devient un suivi de source. En remplaçant la source
par un véhicule on obtient un système de suivi de convoi dont la déclinaison possible,
dans la conduite autonome de véhicule, est le platooning [Avanzini et al. 2009].

Des applications dans le domaine de la logistique consistent à avoir des robots
qui vont tenter de garder un signal balise, un champ magnétique ou une couleur, au
centre de leur capteur. Cela donne des stratégies de suivi de ligne ou de filoguidage
permettant d’avoir un robot qui suit une trajectoire prédéfinie. Dans un contexte de
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Figure 2.2 – L’architecture d’un véhicule de Braitenberg avec les comportements
d’évitement d’obstacle (2a) et de homing (2b).

conduite autonome de véhicule, par des traitements visuels, il est possible d’extraire
des informations faisant office de signal balise, comme la détection de marquage ou
d’orientation de la route, permettant la mise en place d’une stratégie de suivi de
ligne.

2.2.4 Les modèles de subsumption

Basé sur les observations qu’avec des règles simples on pouvait voir l’émer-
gence de comportements complexes est née l’idée des modèles de subsumption
[Prince 2002][Brooks 1986]. L’idée derrière ces modèles est de partir de réflexes et de
comportements simples et d’obtenir des comportements plus complexes grâce à la
combinaison de ces mécanismes simples. Les modèles de subsumption sont organisés
sous forme de couches hiérarchiques. Les réflexes sont dans les couches les plus basses
et plus on monte dans la hiérarchie des couches, plus on peut, grâce à des excitations
et inhibitions, combiner différents comportements afin d’obtenir un comportement
plus complexe. On peut ainsi obtenir un comportement de navigation robuste ca-
pable d’alterner entre plusieurs buts [Mo & Xu 2010]. Les différentes couches sont
constituées de machines à état qui fonctionnent en parallèle et reçoivent et envoient
des informations de manière asynchrone.

Ces modèles ont l’avantage de fonctionner en temps réel vu que cela fait partie
de leur philosophie de conception et de pouvoir être améliorés de manière itérative
ou d’être robustes à certaines défaillances du fait de leur architecture en parallèle.
Le défaut de ces modèles est la difficulté à concevoir un mécanisme de sélection
facilement adaptable à de nouvelles conditions du fait de son architecture distribuée
[Arkin et al. 1998].

Les robots aspirateurs déjà évoqués en section 2.2.2 sont, pour certains, basés sur
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une architecture de subsumption. Ce type de modèle a aussi été testé sur véhicule
[Johnson et al. 1997].

2.2.5 L’algorithme des fourmis

Avec certaines méthodes de navigation sans carte il est possible de trouver le
chemin le plus court pour atteindre une destination. C’est le cas avec l’algorithme
des fourmis [Colorni et al. 1991]. Cet algorithme utilise un certain nombre d’agents
qui fonctionnent avec des règles simples. Chaque agent dépose des phéromones, qui
disparaissent progressivement avec le temps, là où il passe. Il choisit la direction
dans laquelle il se dirige en fonction du niveau de phéromones qu’il détecte. S’il n’y
a pas de phéromone il choisit une direction aléatoire. Quand un agent détecte le
point d’arrivée ou que sa mémoire permettant de mémoriser son trajet est pleine,
il fait de l’intégration de chemin pour retourner au point de départ avant de re-
partir. Par interaction entre les agents émerge un comportement permettant de
trouver le chemin le plus court. Cette méthode nécessite d’avoir un certain nombre
d’agents ainsi qu’un système faisant office de phéromones. De plus il y a une pé-
riode de convergence. Dans le cadre de la navigation de véhicules, des variations de
cet algorithme sont utilisées, par exemple, pour de la planification de trajectoires
[Wang et al. 2019], de la détection de marquage ou de route [Arnay et al. 2008].

2.2.6 L’intégration de chemin

L’intégration de chemin est une méthode qui consiste à calculer la distance rela-
tive entre un point de départ servant de référence et le point courant [Cheng 1954].
Ce calcul se fait en sommant les vecteurs de distance et de direction depuis le point
de référence (voir figure 2.3). Ce mécanisme a été observé chez plusieurs espèces
d’animaux dont une espèce de fourmis du désert du Sahara [Müller & Wehner 1988]
est un exemple de l’efficacité de ce système.

Les implémentations de systèmes d’intégration de chemin souffrent d’un pro-
blème d’imprécision, qui s’aggrave fortement avec le temps, causé par un phénomène
d’accumulation d’erreurs. Ce phénomène est aussi observé chez différents espèces
d’animaux, dont l’être humain [Harootonian et al. 2020], et provient de l’impréci-
sion des capteurs de mesure, en particulier ceux concernant l’orientation. En effet,
les erreurs d’orientations ont un plus fort impact sur l’erreur de positionnement que
les erreurs de translation. Pour palier ce problème, les systèmes d’intégration de
chemin s’appuient sur des méthodes de recalage. Ces méthodes consistent à utiliser
une autre méthode de localisation, souvent du positionnement sur une carte ou de
la reconnaissance de lieu, afin d’avoir un ensemble de positions fiables qui servent de
jalon. Il suffit de réinitialiser l’intégration de chemin à chaque jalon afin de limiter
ces erreurs.
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Figure 2.3 – Le principe de l’intégration de chemin. Les segments en bleu repré-
sentent le chemin parcouru. Le segment en rouge représente l’intégration de chemin
qui donne une estimation de la position relative du point de départ au point courant.

2.2.7 Les méthodes de bout-en-bout

L’approche bout-en-bout est relativement récente, son essor durant ces dernières
années vient de l’augmentation des capacités de calcul parallèle. Cette méthode
consiste à utiliser des réseaux de neurones qui vont prendre en entrée les différentes
sorties de capteurs à leur disposition (la plupart du temps des caméras) sans traite-
ment et donner en sortie des tâches ou actions désirées. L’objectif est que le réseau,
par apprentissage, arrive à construire les associations entre les perceptions de départ
et les actions à l’arrivée. Dans le cas des véhicules autonomes la sortie est générale-
ment soit des ordres d’accélérations et d’angle volant ou bien un ensemble de tâches
élémentaires (accélérer, tourner à gauche ...).

Il existe principalement trois méthodes pour construire des modèles dits de bout-
en-bout. La première repose sur les réseaux de neurones profonds et un apprentissage
supervisé [Pomerleau 1989][Bojarski et al. 2016]. Le résultat est un agent qui va
apprendre à conduire comme un être humain. Cette méthode nécessite d’avoir une
base de données labellisées.

La seconde méthode consiste à utiliser un réseau de neurones profond particulier
qui utilise des mécanismes d’apprentissage par renforcement en plus de l’apprentis-
sage profond appelés deep Q network (DQN) [Mnih et al. 2015]. Un apprentissage
par renforcement est une méthode itérative où un agent effectue une action, un ob-
servateur évalue cette action et attribue une récompense à l’agent. Ce processus va se
répéter avec un agent qui va tester les différentes actions possibles lui permettant de
maximiser la récompense qu’il va obtenir. Un deep Q network va apprendre une fa-
çon de conduire dite optimale qui ne va pas forcément imiter un conducteur humain.
Ce système a été testé avec succès sur une route de campagne [Kendall et al. 2018].

Une dernière solution repose sur l’utilisation d’algorithmes génétiques qui vont
entraîner un réseau de neurones [Floreano et al. 2008]. Des résultats semblent mon-



22 Chapitre 2. La navigation en robotique

trer que l’on obtient un meilleur apprentissage qu’avec des méthodes supervisées.
[Baluja 1996].

L’inconvénient de la neuroévolution ou des DQN, comparé à l’apprentissage pro-
fond supervisé, est la nécessité d’interagir avec l’environnement pour faire les essais
et erreurs permettant l’apprentissage. Un autre inconvénient, commun aux trois
types de solutions, est la difficulté, inhérente aux réseaux profonds, à interpréter les
réponses du modèle rendant difficile la mise en place de mesures de sécurité. Un
dernier problème de ces modèles est de s’assurer de leur capacité à généraliser leur
apprentissage et donc d’être capable de naviguer sur des routes différentes de celles
utilisées lors de l’apprentissage.

2.2.8 Applications actuelles

Une partie du problème de la conduite des véhicules autonomes peut être réso-
lue par des stratégies de navigation réactive. L’évitement d’obstacle peut se faire
par des méthodes réactives comme celles décrites plus tôt. Les méthodes de suivi,
de véhicule ou de ligne, permettent de faire naviguer des véhicules dans certaines
circonstances, comme en conduite normale sur autoroute par exemple ou dans le cas
de la circulation en convoi.

Par contre, pour des tâches de navigation plus complexes, aller d’un point de
départ à un point d’arrivée, dans l’environnement complexe rempli de bifurcations
qu’est le réseau routier, les méthodes de navigation réactives doivent encore faire
leurs preuves. En effet pour pouvoir rejoindre sa destination, il faut savoir quelle
direction choisir à chaque croisement et donc, soit avoir une idée de la direction
générale dans laquelle aller grâce à des méthodes de homing ou d’intégration de
chemin, soit de posséder une carte de l’environnement.

2.3 La navigation avec carte

Le principe de base de ce type de navigation est d’avoir une représentation
de l’environnement, de pouvoir se situer dans cette représentation, de définir une
trajectoire entre la position actuelle et la position cible dans la représentation, et
enfin de la transposer au monde réel. La question centrale de ce type de modèles
est celle du choix de la méthode de représentation de l’environnement. En effet,
c’est de ce choix que dépend le type d’information à extraire de l’environnement
et donc les types de capteurs les plus appropriés. La phase de planification est elle
aussi dépendante de la structure de la carte utilisée. Une question supplémentaire
est celle de l’obtention de la carte de l’environnement. Celle-ci peut être fournie a
priori, mais se pose la question de sa fiabilité. Par ailleurs, si on se situe en dehors
de l’espace décrit par cette carte, ou si on perd momentanément l’accès à la carte,
on se retrouve avec un système incapable de fonctionner de manière optimale.

La carte de l’environnement peut être aussi construite par le modèle de navi-
gation (SLAM voir section 2.4). Dans ce cas on a un système capable de s’adapter
aux nouveaux environnements en les cartographiant à la volée. L’inconvénient étant
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que la carte étant en cours de construction, elle peut être imprécise (phénomène de
dérive).

Il existe plusieurs types de cartes, parmi lesquelles, les trois principalement uti-
lisées sont les cartes métriques, les cartes topologiques et les cartes hybrides. Un
autre type de carte, moins utilisé, va aussi nous intéresser dans ce manuscrit : les
cartes cognitives.

2.3.1 Les cartes métriques

Les cartes métriques sont une forme de représentation de l’environnement qui
conserve les relations spatiales entre les éléments de cette carte.

Il existe plusieurs types de carte métrique en fonction de l’information que l’on
veut représenter. Dans le contexte de la navigation en extérieur, les cartes re-
présentent généralement les zones praticables de l’environnement. Elles prennent
généralement la forme de grilles d’occupations ou sont basées sur des amers
[Jensfelt 2009].

Une carte basée sur des amers est simplement construite à partir d’une col-
lection d’amers observés dans l’environnement en conservant leur relation spatiale.
Ces amers peuvent être des angles, des murs, ou le marquage routier par exemple
[Pink 2008].

Figure 2.4 – Un exemple de représentation sous forme de grille d’occupation avec,
en rouge, le trajet parcouru par le robot[Bellekens et al. 2015].

Les grilles d’occupations sont un type de carte métrique (voir figure 2.4) très
utilisé dans la navigation des robots et véhicules, par les algorithmes de SLAM no-
tamment, qui indiquent l’espace utilisable par le véhicule ou le robot. Elles découpent
l’environnement sous la forme d’une grille et indiquent si chaque case de la grille
contient un obstacle ou non. La précision de la représentation dépend de la résolution
de la grille. Cette forme de carte est généralement construite à partir de données
lidar. Elle a l’avantage d’être lisible par un être humain et d’identifier les zones
accessibles pour un agent. Une telle carte peut définir une représentation binaire
[Elinas & Little 2007], il y a obstacle ou pas, qui a le défaut de ne pas permettre de
prendre en compte des obstacles temporaires (véhicules, passants) qui vont fausser
la carte. Il existe des variantes, souvent utilisées, qui pallient à ce problème en don-
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nant à chaque case de la grille une probabilité d’occupation [Moravec & Elfes 1985]
[Ozisik & Yavuz 2008]. Les changements de l’environnement, plus importants en mi-
lieu extérieur, peuvent rendre ce type de carte rapidement obsolète.

Enfin, il est possible de construire des cartes métriques à partir de méthodes
basées sur des graphes [Grisetti et al. 2010] en projetant les scans laser selon la
position du véhicule dans le graphe [Lu & Milios 1997].

Les cartes métriques ont l’avantage de refléter la réalité physique des lieux avec
plus ou moins de précision, permettant donc de planifier un chemin optimal. La
contrepartie de cette fidélité de la carte est un coût computationnel important pour
planifier des trajectoires sur cette représentation détaillée. Le gros problème des
cartes métriques est d’éviter l’obsolescence, c’est-à-dire de conserver la représenta-
tivité de la carte au cours du temps d’un environnement qui est amené à changer
(saisons, météo, obstacles, nouveaux bâtiments construits ...).

2.3.2 Les cartes topologiques

Les cartes topologiques sont un type de carte minimaliste se concentrant uni-
quement sur les relations d’adjacence entre les éléments afin de décrire la structure
de l’environnement. Contrairement aux cartes métriques, elles ne s’obligent pas à
respecter les relations d’échelles dans la représentation. Ce type de carte peut donc
représenter et organiser des informations assez diverses.

Figure 2.5 – Un exemple de carte topologique construite à partir d’une grille d’oc-
cupation [Blöchliger et al. 2017].

Dans le cadre restreint de la navigation, les cartes topologiques prennent le plus
souvent la forme de graphes représentant un ensemble de lieux et les liens entre ces
lieux (voir figure 2.5). Parmi les exemples les plus simples il existe les cartes des
lignes de métro (voir figure 2.6) et de tramways donnant des lieux, les stations, et
leurs liens (telle station est reliée à telle station).

Les cartes topologiques utilisées en navigation sont généralement constituées de
lieux, définis de diverses manières, et d’informations spatiales (la distance entre les
lieux, l’action à mener pour passer d’un lieu à l’autre, etc.) reliant les lieux entre
eux. Elles sont parfois construites à partir de cartes métriques obtenues par des
méthodes de SLAM [Blöchliger et al. 2017][Thrun 1998].
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Figure 2.6 – Le plan du métro parisien, un exemple de carte topologique.

Les cartes topologiques ont l’avantage de ne pas nécessiter de localisation précise
pour être construite et de bien fonctionner à grande échelle du fait de leur repré-
sentation minimaliste. De plus, comme elles sont souvent modélisées sous forme de
graphes, elles peuvent facilement être utilisées par des algorithmes de recherche du
plus court chemin lors des tâches de planification. En contrepartie, elles ont le dé-
faut d’être imprécises et de ne pas garantir le chemin le plus optimal du fait de leur
représentation minimaliste. Elles souffrent aussi, dans une moindre mesure du fait
de leur représentation minimaliste, du même problème d’obsolescence rencontré par
les cartes métriques.

2.3.3 Les cartes hybrides

Les cartes hybrides sont des cartes composées de plusieurs cartes superpo-
sées. Ces cartes peuvent être du même type comme dans [Alsayed et al. 2015]
[Chen et al. 2015] qui utilise des grilles d’occupation de tailles différentes afin d’op-
timiser les temps de calcul. Plus généralement, elles sont composées de cartes mé-
triques et topologiques afin de combiner la précision des cartes métriques avec
la facilité à faire de la planification des cartes topologiques. Les méthodes qui
construisent des cartes topologiques à partir des cartes métriques obtiennent des
cartes hybrides. Un type de carte hybride, fréquemment utilisée, est constituée d’un
ensemble de cartes métriques locales disjointes reliées par une carte logique globale
[Kuipers et al. 2004][Konolige et al. 2011]. Elles ont l’avantage de pouvoir représen-
ter de grands environnements en gardant une bonne précision sans occasionner un
coût computationnel trop important.

Il existe aussi des modèles qui combinent d’autres types de cartes comme, c’est
le cas par exemple de[Ko et al. 2013] qui combine une carte métrique avec une carte
sémantique, un type de carte contenant des informations sur des objets (feux de
circulations, panneaux) et l’autre leur relation avec l’environnement.
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Un exemple usuel de l’utilisation d’une combinaison de cartes métriques et topo-
logiques est l’assistant GPS. Ce dernier affiche une carte métrique du réseau routier
et donne verbalement des indications, prendre telle sortie pour aller dans telle rue,
qui repose sur une carte topologique.

2.3.4 Les cartes cognitives

Les cartes cognitives sont un concept de représentation mentale introduit initia-
lement pour expliquer le comportement de rats qui semblaient apprendre la configu-
ration d’un labyrinthe dans lequel ils étaient placés [Tolman 1948]. Le concept s’est
par la suite étendu et désigne à présent l’ensemble des représentations utilisées par
les animaux afin d’acquérir, de mémoriser et d’exploiter des informations concer-
nant des lieux et la configuration spatiale de l’environnement. Les cartes cognitives
peuvent être une forme neuronale de carte topologique comme dans l’exemple des
rats dans un labyrinthe qui semblent mémoriser la structure de leur environnement
afin de pouvoir s’y déplacer.

Une hypothèse, largement partagée, suppose que les cartes cognitives seraient en
grande partie générées et utilisées par une zone du cerveau qui sera présentée dans
le prochain chapitre de ce manuscrit : l’Hippocampe.

2.4 Le SLAM

Les méthodes de SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) désignent
un ensemble d’algorithmes qui effectuent simultanément la localisation et la car-
tographie de l’environnement. Ces méthodes ont obtenu d’excellents résultats lors
d’expériences en environnements intérieurs menant même à des applications indus-
trielles comme pour la logistique dans des entrepôts par exemple. Comme pour
l’ensemble des modèles de navigation, le défi actuel du SLAM est de fonctionner
dans de larges environnements extérieurs.

Les méthodes de SLAM reposent, pour la plupart, sur un même principe : utili-
ser les capteurs de proprioception pour estimer les déplacements relatifs de l’agent
et les combiner avec les observations fournies par les capteurs extéroceptif afin de
construire une carte. Il s’agit ensuite d’utiliser les observations pour se positionner
sur la carte obtenue afin de se localiser. Cette localisation grâce aux observations
permet de réaliser un recalage. Ce dernier permet d’estimer les erreurs de dépla-
cements relatifs et de corriger la carte. Une grande partie des modèles de SLAM
sont basés sur une implémentation d’un filtrage bayésien [Kalman & Bucy 1961] se
décomposant en deux étapes. Lors de la première étape, un modèle prédictif donne
une estimation de la position du véhicule. Ce modèle prédictif se base, la plupart du
temps, sur des informations proprioceptives. Dans la seconde étape, grâce aux infor-
mations issues des capteurs une observation de l’environnement est obtenue. Cette
observation est ensuite mise en relation avec la carte courante. Ainsi le système est
capable, simultanément, de mettre à jour la carte ainsi que la position du véhicule
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dans cette dernière. Le SLAM a deux gros défauts intrinsèques. Son défaut princi-
pal est le phénomène de dérive, entraînant des distorsions de la carte, provoqué par
l’accumulation d’erreurs, en particulier dues à la proprioception. Cette dernière pro-
vient du fait que les algorithmes de SLAM reposent sur l’utilisation d’informations
relatives. Le second défaut, qu’il partage avec toutes les architectures modulaires,
est qu’il isole le problème de la construction de la représentation de son utilisation
future pour naviguer.

Le principe du SLAM tient son origine de la conférence IEEE en automatique
et robotique, en 1986, à San Francisco. A partir de la formulation du problème du
SLAM lors de cette conférence un certain nombre d’implémentations ont été propo-
sés. Les résultats encourageant obtenus ont entraîné une recherche intensive dans ce
domaine qui a engendré une myriade de modèles et d’améliorations. Nous renvoyons
les lecteurs intéressés par l’historique du SLAM vers [Durrant-whyte & Bailey ].
Les différents algorithmes de SLAM peuvent être classés selon différents cri-
tères. Un premier critère peut être le type de capteurs utilisés pour la détection
d’amers pour les phases de mise à jour. Le plus souvent les implémentations de
SLAM utilisent des lidars (des télémètres lasers) qui donnent des nuages de points
[Kim et al. 2018][Miyasaka et al. 2009][Pierzchała et al. 2018][Bellekens et al. 2015].
Les caméras sont aussi souvent utilisées par différents modèles de SLAM
[Engelhard et al. 2011][Strasdat et al. 2012][Myung-Jin Jung et al. 2004], parfois
en complément de lidar [Fremont 2009]. Il existe quelques occurrences d’utilisation
de sonar [Li et al. 2018][Choi et al. 2005] comme capteur principal.

Un autre critère de discrimination est la méthode utilisée pour représenter les
données et former une carte. Les principales représentations le plus souvent utilisées
sont les cartes métriques (grilles d’occupation ou amers), les cartes topologiques ou
les cartes hybrides combinant grilles d’occupation et carte topologique.

Une dernière classification possible se fait selon la méthode utilisée pour incorpo-
rer les nouvelles informations. Les algorithmes de SLAM se reposent le plus souvent
sur des méthodes de filtrage ou des méthodes d’optimisation.

Un état de l’art récent des principaux algorithmes de SLAM peut être trouvé
dans [Cadena et al. 2016] et [Bresson et al. 2017].

2.5 Discussion

Le problème de la navigation en extérieur, et des véhicules autonomes en par-
ticulier, est une question complexe composée d’un ensemble de sous-questions im-
briquées. Pour pouvoir naviguer dans les environnements complexes que sont les
réseaux routiers, il semble nécessaire de se construire une représentation du monde
(carte, point de repère). La capacité à se localiser est indispensable afin de pouvoir
exploiter cette représentation.

La méthode actuellement privilégiée pour résoudre le problème de la navigation
du véhicule autonome est l’utilisation de la relocalisation dans des cartes. Cette
méthode a permis d’obtenir de bons résultats pour de la navigation en intérieur,
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notamment à travers des algorithmes de SLAM. Les stratégies reposant sur l’utili-
sation de cartes rencontrent des difficultés à obtenir des performances similaires en
environnement extérieur. Le problème principal vient de la maintenance de la carte
afin de garder une représentation fiable de l’environnement.

Il existe plusieurs types de cartes (métriques, topologiques, sémantiques) qui ont
leurs avantages et leurs inconvénients. Les environnements extérieurs étant soumis à
des changements fréquents (météo, saison, etc) et pouvant comporter de nombreux
objets mobiles, la sélection des bonnes informations formant la représentation reste
le problème majeur des cartes métriques. Ce problème est partagé par les méthodes
de reconnaissance visuelle de lieux. De plus la phase de correspondance entre l’ob-
servation locale et sa place dans la représentation est plus ardue. Cette dernière
augmente avec la taille de la carte et les obstacles mobiles peuvent fausser une vue
locale empêchant la correspondance. Les cartes topologiques et sémantiques sont
plus complexes à construire et sont moins précises.

D’un autre côté, on observe toute une série d’animaux (oiseaux migrateurs
[Walcott 1996], tortues de mer fourmis ou abeilles) qui sont capables de naviguer ef-
ficacement sans nécessairement s’appuyer sur une carte de l’environnement. D’autres
animaux, comme les rats, semblent construire des cartes cognitives leur permettant
d’obtenir des comportements de navigation dont l’efficacité dépasse encore celles des
systèmes robotiques.

Le problème de la navigation en extérieur pose toute une série de questions
encore partiellement irrésolues à ce jour :

— Quelle représentation du monde adopter afin de pouvoir naviguer dans l’en-
vironnement et comment construire cette représentation ? Celles que l’on
utilise actuellement (métriques, topologiques, sémantiques ...) ne permettent
pas encore de naviguer aussi bien que les organismes biologiques.

— Comment parvenir à se localiser afin d’exploiter au mieux la représentation
du monde ?

— Quelle modalité utiliser afin de percevoir le monde et quelle information en
extraire ? Il existe une variété de méthodes qui ont toutes des avantages et
des inconvénients. Parmi elles, l’une des plus prometteuses reste la vision
largement utilisée par les animaux.

Les animaux qui sont capables de naviguer dans des environnements extérieurs
de façon fiable ont apporté une réponse à chacune de ces questions. Par l’observation
et la reproduction de mécanismes biologiques utilisés par certains de ces animaux,
il doit pouvoir être possible de répondre au moins partiellement à ces questions.
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Les animaux sont de remarquables systèmes de navigation biologiques à la fois
très adaptables et efficaces. Le fait que l’on trouve des espèces animales un peu
partout sur le globe, donc dans des environnements variés, à l’instar du rat, que
l’on retrouve aussi bien dans des mégapoles urbaines que dans des régions sau-
vages, dans des zones froides jusqu’aux zones tropicales en passant par les zones
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tempérées, atteste de leur adaptabilité. Les animaux migrateurs, comme les ba-
leines [Horton et al. 2011] ou les oiseaux migrateurs évoqués au chapitre précé-
dent [Walcott 1996] en sont un autre exemple. Ils sont capables d’entreprendre des
voyages de plusieurs dizaines de milliers de kilomètres et donc de rencontrer des
environnements variés.

La seule existence de ces animaux justifie l’efficience de leur système de naviga-
tion. En effet, pour une grande partie des organismes, la survie dépend entièrement
de la capacité à naviguer. Cette dernière leur est indispensable pour rejoindre des
sources de nourriture et d’eau, fuir des situations dangereuses ou trouver un parte-
naire pour la reproduction.

Les animaux ont développé une grande variété de solutions à ce problème de na-
vigation. Elles se traduisent dans leur morphologie par la présence de toute une my-
riade d’organes sensoriels spécialisés servant à percevoir l’environnement. La vision
est une modalité fréquemment utilisée par de nombreuses espèces [Mouritsen 2001]
(insectes, oiseaux, primates). Chez certains cette modalité est secondaire et vient
en complément d’autres sens comme l’olfaction [Stabell 1984] et, par l’intermé-
diaire des vibrisses [Kleinfeld & Deschênes 2011], du toucher chez les rongeurs.
D’autres encore ont développé des organes leur permettant d’émettre des ultra-
sons et peuvent donc utiliser une forme d’écho-localisation comme les chauves souris
[Jones & Holderied 2007] ou les baleines [Johnson et al. 2004] par exemple. Certains
animaux pratiquant des migrations, comme des espèces d’oiseaux ou de tortues ma-
rines, possèdent un organe sensible aux variations du champ magnétique terrestre.

Les animaux utilisent, généralement, plusieurs modalités sensorielles différentes
(vue, ouïe, toucher, odorat et goût chez l’être humain) qu’ils combinent afin de
mieux percevoir leur environnement.

En plus de ces organes, ces stratégies de navigations reposent aussi sur tout
un ensemble de fonctions cognitives. La perception de l’environnement ne peut se
faire sans structures de traitement permettant d’extraire les informations à partir des
réponses des organes sensoriels et de les mettre en forme, pour, par exemple, pouvoir
fusionner les réponses de plusieurs modalités. Cette manipulation d’information ne
peut se faire sans l’existence d’une mémoire de court terme, appelée mémoire de
travail, qui stocke les informations le temps d’effectuer les différents traitements
nécessaires.

Un mécanisme de mémoire à long terme capable de stocker une information et de
la restituer ultérieurement est aussi généralement requis que ce soit pour mémoriser
un lieu important ou bien construire une représentation de l’environnement plus
complexe basée sur des cartes cognitives [Tolman 1948] par exemple. Ces dernières,
en plus d’une mémoire pour les stocker nécessitent des structures qui se chargent
de construire ces cartes. Enfin, pour naviguer il faut pouvoir élaborer des séquences
d’actions et de mouvements et les traduire en consignes à envoyer aux différents
muscles.

Ces fonctions cognitives se traduisent dans la morphologie des animaux par l’exis-
tence de tout un ensemble de substrats neuronaux, qui peuvent avoir des variations
d’une espèce à une autre (cortex visuel plus développé chez les primates que chez
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les rongeurs par exemple [Laramee & Boire 2015]) mais qui sont communes à ces
différentes espèces.

Dans la suite de ce manuscrit on se restreindra à la description d’organes et
de structures cérébrales présentes chez les mammifères et en particulier chez les
primates et les rongeurs. Ces derniers sont le sujet d’étude le plus fréquent de la
part des neurobiologistes du fait de leur grande adaptabilité à des environnements
très différents, et de considérations pratiques (animaux de petite taille, cycle de
reproduction et de maturation rapide) facilitant la mise en œuvre d’expériences.
Les primates, quant à eux, ont un système visuel plus développé qui leur sert de
modalité principale pour les tâches de navigation.

Les animaux sont capables de naviguer et de s’adapter à des environnements
complexes tout en étant robustes à des changements comme ceux, temporaires, dûs
à des variations météorologiques ou d’autres, cycliques, comme l’alternance jour
nuit ou le passage des saisons. Les systèmes robotiques comme le sont les véhicules
autonomes sont encore incapables d’obtenir des mécanismes de navigation aussi
efficients.

Il pourrait donc être intéressant d’observer en détail le fonctionnement des diffé-
rents mécanismes mis en œuvre par les animaux afin de naviguer et de s’en inspirer
afin de concevoir des modèles robotiques capables d’exhiber des capacités de navi-
gation similaires qui seraient donc plus performants. Cette démarche entre dans le
cadre de ce que l’on nomme la bio-inspiration.

Ce chapitre commencera par détailler les notions de bio-inspiration et de neu-
rorobotique avant de se lancer dans une description de l’œil et d’un ensemble de
structures cérébrales et de neurones spécialisés impliqués dans les processus de per-
ception et de cognition spatiale utilisés dans la navigation. Il donnera ensuite un
état de l’art de modèles bio-inspirés ou neurorobotiques testés en environnement
extérieur et généralement sur un véhicule autonome avant de discuter des apports
potentiels d’un approche bio-inspirée.

3.1 La modélisation issue de la biologie

3.1.1 La bio-inspiration

La bio-inspiration est une démarche consistant à avoir une approche créative
basée sur l’observation des systèmes biologiques comme les plantes ou les animaux.
Ce concept est défini par la norme ISO TC 266 - ISO 18458. Il est entouré de tout un
ensemble de notions. Par exemple, la coopération entre la biologie et d’autres dis-
ciplines (informatique, mécanique, architecture) afin de résoudre des problèmes par
l’analyse des systèmes biologiques est de la biomimétique. L’amélioration ou le rem-
placement de fonctions biologiques par des systèmes artificiels (électronique et/ou
mécanique) constitue la bionique. Enfin, l’approche conceptuelle visant à résoudre
des problèmes liés au développement durable en prenant la nature pour modèle est
nommée biomimétisme.
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On retrouve des exemples de bio-inspiration dans de nombreux domaines va-
riés parmi lesquels l’aéronautique, les matériaux, la médecine ou bien l’intelligence
artificielle.

L’aviation, qui a contribué au bouleversement de la mobilité au vingtième siècle,
est un exemple de locomotion, en partie, bio-inspirée . De nombreux essais in-
fructueux de reproduction du vol des oiseaux ont été faits dans l’histoire, comme
l’exemple de la machine volante de Leonardo da Vinci. A partir de l’étude de la
forme des ailes des oiseaux on a pu déduire le principe physique de la portance leurs
permettant de voler. La compréhension de ce principe ainsi que la prise en compte
de contraintes techniques (impossibilité de reproduire des muscles souples, passage à
une échelle plus grande) a abouti au modèle de l’avion qui vole grâce à ses ailes fixes
et un déplacement linéaire qui doit toujours rester supérieur à un seuil plancher.
Les ailes fixes auraient aussi l’avantage de requérir moins d’énergie pour pouvoir
voler même si certains travaux [Pesavento & Wang 2009] semblent contester cette
assertion.

Dans le cas de la localisation pour la navigation, on va se concentrer sur une
partie de la bio-inspiration issue de l’hybridation avec la robotique qui se focalise sur
le système nerveux et sur les aspects ayant trait à la cognition : la neurorobotique.

3.1.2 La neurorobotique

La neurorobotique est un champ de recherche s’inscrivant dans la bio-inspiration
qui fait le lien entre les domaines de la robotique et des neurosciences. La neuro-
robotique consiste à élaborer, à partir des travaux menés par les neurosciences, des
modèles computationnels qui reproduisent des mécanismes neuronaux de certaines
structures cérébrales. La modélisation peut se faire au niveau macroscopique en
considérant des fonctions cognitives ou des concepts (mémoire de travail, construc-
tion de carte cognitive, ...) et leurs interactions. Elle se fait aussi au niveau méso-
scopique en reproduisant des activités résultantes de populations ou microscopique
en incluant les propriétés particulières des neurones. Ces modèles computationnels
sont implémentés sur robot afin de reproduire des expériences, issues des neuros-
ciences, afin de valider ou d’invalider ces modèles en comparant leurs résultats aux
observations des expériences initiales et de réaliser des prédictions falsifiables par la
réalisation de nouvelles expériences chez l’animal.

Le but des neurosciences est de comprendre le fonctionnement du système ner-
veux et des processus entraînant l’émergence de la cognition. Elle étudie le cerveaux
à plusieurs niveaux. Au niveau microscopique, elle se concentre sur le neurone isolé,
afin d’identifier les propriétés de différents types de cellules nerveuses et caractériser
leurs différentes réponses. Au niveau mesoscopique, elle observe des populations de
neurones afin de déterminer leurs interactions et leur organisation au sein du cer-
veau. Enfin, au niveau macroscopique les neurosciences analysent le fonctionnement
global du cerveau en observant les réactions à un stimulus de différentes structures
cérébrales ainsi que leurs interactions entre elles.

Du point de vue des neurosciences, l’intérêt de la neurorobotique est de pouvoir
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tester les hypothèses et les modèles qui ont été élaborées afin de les valider ou de
les invalider. Dans le cas d’une démarche de modélisation incrémentale, l’analyse
des limites des modèles computationnels est susceptible d’indiquer l’absence d’une
interaction avec une structure cérébrale non prise en compte par le modèle. Ceci peut
mener à l’élaboration de nouvelles expériences de neurosciences afin de détecter cette
possible interaction.

Du point de vue de la robotique le but est, à terme, d’obtenir un modèle com-
putationnel reproduisant les capacités d’adaptation et de survie des animaux. Cela
donnerait des robots capables d’accomplir des tâches (livraison, inspection) et d’évo-
luer dans l’environnement de manière robuste tout en étant vraiment autonomes,
en pouvant, par exemple, retourner à une station de recharge ou s’adapter à des
situations imprévues ou requérir de l’aide en cas d’échec.

3.2 Observations

Dans le cadre de ce manuscrit présentant des travaux sur la reconnaissance de
lieux visuelle pour la localisation et la navigation, les observations vont se focaliser
sur quatre structures que l’on retrouve chez la majorité des mammifères à savoir
l’œil, un organe sensoriel, le cortex visuel et le corps géniculé latéral, des structures
neuronales traitant les informations issues de l’œil, et la zone hippocampique, un
ensemble de structures neuronales impliquées dans la cognition spatiale.

3.2.1 La vision et l’œil

La vision est une modalité riche permettant d’extraire bon nombre d’informa-
tions déjà évoquées au chapitre 2. On retrouve ce sens chez une grande partie du
règne animal. Elle est aussi bien exploitée par certaines espèces d’insectes que par
la quasi totalité des vertébrés, à quelques exceptions près comme le Dibamus da-
laiensis. Chez les primates, elle est la modalité principale et se traduit dans leur
morphologie par un ensemble d’organes capable d’extraire l’ensemble de cette ri-
chesse d’information (contraste, couleurs, estimation de profondeur, etc.).

L’œil est le premier organe du système visuel. Sa fonction est de capter la lumière
issue de l’environnement, de la transformer en influx nerveux, de réaliser certains
traitements de bas niveaux avant de la transmettre au cortex visuel.

Chez les primates, les informations perçues par les yeux peuvent être divisées en
deux zones, la vison périphérique et la vision fovéale.

La vision périphérique fournit des informations globales sur une scène visuelle
alors que la vision fovéale fait une focalisation plus détaillée sur une partie restreinte
de cette scène visuelle. Cette section va commencer par la description de l’œil chez
l’être humain avant de poursuivre par des considérations sur le champ visuel et de
terminer par présenter les visions fovéale et périphérique.
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3.2.1.1 Description

Les différents types d’yeux, fonctionnent comme une caméra. Ils ont une chambre
dans laquelle est captée la lumière qui se projette ensuite sur une surface photo-
réceptrice par une projection conique. Les plus simples ne sont capables que de
percevoir des variations de luminosités alors que d’autres, bien plus complexes, sont
capables de capter une grande richesse d’information comme le font ceux des pri-
mates, dont les humains. Ce sont ces derniers qui vont être décrits.

Figure 3.1 – Diagramme schématique d’un oeil humain

L’œil possède (voir figure 3.1) un iris lui permettant de s’adapter à la luminosité
ambiante. Le cristallin fait la mise au point et sert donc d’autofocus. La rétine
est la surface sur laquelle est projetée la lumière. La partie photosensible de la
rétine comporte deux types de cellules photoréceptrices extrayant des informations
spécifiques, les bâtonnets [Curcio et al. 1990], présents en forte densité en périphérie
de la rétine, et les cônes [Curcio et al. 1990], majoritairement situés dans la zone
fovéale.

La figure 3.2 donne la répartition des deux types de cellules photo-réceptrices.
La zone fovéale comporte plus de cellules permettant d’avoir une perception plus
fine.
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Figure 3.2 – Répartition des cônes (en bleu) et des bâtonnets (en noir) par rapport
au centre de la fovea. La zone sans photorecepteur correspond à la papille, la zone
où commence le nerf optique.

En plus de cette couche de cellules photoreceptrices, la rétine est composée de
quatre couches neuronales (voir figure 3.3) :

— la couche plexiforme externe composée de cellules horizontales
[Masland 2012a]

— la couche nucléaire interne formée de cellules bipolaires [Masland 2001]
— la couche plexiforme interne constituée de cellules amacrines [Masland 2012b]
— la couche des cellules ganglionnaires [Erskine & Herrera 2014]
Les cellules horizontales [Masland 2012a] sont des neurones possédant de nom-

breuses synapses les reliant à un ensemble de cellules photoréceptrices de la rétine.
Elles jouent un rôle régulateur auprès des cellules photoréceptrices en intégrant les
réponses de ces cellules photoréceptrices afin de faire des opérations de moyennage
ou de rehaussement de contraste.

Les cellules bipolaires sont elles aussi reliées aux cellules photoréceptrices. Leur
connexion varie selon la position au sein de la rétine. Au niveau de la fovéa chaque
cellule photoréceptrice est liée à une seule cellule bipolaire, résultant en une grande
acuité visuelle dans cette zone. Plus on s’éloigne de la fovéa, plus le nombre de
cellules photoréceptrices reliées à une même cellule bipolaire augmente entraînant
une baisse de l’acuité visuelle. Ces cellules peuvent être de trois types :

— ON : la cellule bipolaire répond quand la cellule photoréceptrice reçoit de la
lumière

— OFF : la cellule bipolaire répond quand la cellule photoréceptrice ne reçoit
pas de la lumière

— ON/OFF : la cellule bipolaire répond quand intervient un changement de
lumière au niveau de la cellule photoréceptrice
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Figure 3.3 – Schéma détaillant les quatre couches constituant la rétine ainsi que
les six types de neurones (batonnets, cônes, cellules horizontales, cellules bipolaires,
cellules amacrines et cellules ganglionnaires) formant ces couches [Purves 2001]

Les cellules amacrines sont à l’interface des cellules bipolaires et ganglionnaires.
Elles semblent exercer une forme de régulation des signaux provenant des cellules
bipolaires en étant capables d’inhiber les cellules ganglionnaires.

Les cellules ganglionnaires font le lien entre la rétine et le reste du cerveau.
Elles constituent le nerf optique. Elles héritent de la sensibilité (ON, OFF et
ON/OFF) des cellules bipolaires auxquelles elles sont connectées dont elles tra-
duisent les réponses en potentiels d’action (signaux électriques de certains neurones).
Certaines cellules ganglionnaires sont intrinsèquement photosensibles même si elles
réagissent lentement au stimuli lumineux [Do & Yau 2010]. D’autres sont orientées
[Passaglia et al. 2002], elles ont des réponses variant selon la direction que suit un
stimulus visuel.

L’ensemble de ces cellules permet à la rétine de procéder à l’extraction des
contrastes.

3.2.1.2 Le champ visuel

Chez les mammifères les yeux vont par paire mais leur orientation sur la tête
varie selon les espèces animales (voir figure 3.4). Chez l’être humain les axes optiques
des yeux sont parallèles alors que chez la girafe ces axes sont de 120 degrés.

Selon l’orientation des yeux, on altère le ratio entre la taille du champ visuel et le
recouvrement des champs visuels de chaque œil formant le champ visuel binoculaire.
Les proies ont des axes optiques avec un grand angle pour maximiser la taille du
champ visuel afin de détecter plus facilement les prédateurs. En contrepartie leur
champ visuel binoculaire est très réduit. Au contraire, les prédateurs ont des yeux
plus rapprochés leur donnant un champ visuel plus réduit mais augmentent la taille
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Figure 3.4 – Diagramme donnant l’angle d’orientation des yeux pour différents
espèces de mammifères

du champ visuel binoculaire. Ce dernier leur permet de plus facilement traquer les
proies grâce à l’obtention de l’information de profondeur. Cette orientation des yeux
a une influence sur la représentation de l’espace qui sera décrite plus loin dans ce
manuscrit (voir section 3.2.3.1).

3.2.1.3 La vision fovéale

La vision fovéale est la partie de la vision qui se base sur les informations captées
par la fovéa. Le processus de vision fovéale est long (de l’ordre de 3 ou 4 images
par secondes). Ceci est dû en partie au mécanisme de fixation de l’œil qui s’arrête
pour faire une mise au point (200 ms [Krauzlis et al. 2017]) afin de capter des in-
formations. La fovéa est munie de capteurs qui permet de percevoir les couleurs
et d’avoir une haute résolution d’où le temps de fixation. La vision fovéale donne
donc une image très détaillée et en couleurs d’une petite portion du champ vi-
suel. Il existe cependant des tâche particulières, comme la reconnaissance de visage
[Martin et al. 2018] où le processus de vision fovéale s’exécute plus rapidement.

3.2.1.4 La vision périphérique

La vision périphérique effectue un traitement rapide des informations (de l’ordre
d’une centaine d’images par seconde). Elle utilise essentiellement les informations is-
sues des bâtonnets. Elle extrait des informations basses résolutions en noir et blanc
sur l’ensemble du champ visuel. Elle est aussi très performante dans la détection
de mouvement. La vision périphérique donne une impression globale d’une scène
visuelle et fournit des informations exploitées par la vision fovéale. Chez l’être hu-
main, elle permet aussi de faire une reconnaissance précise, en détectant des mots
dans le cadre de la lecture rapide [Yu et al. 2018], par exemple.
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3.2.2 Le cortex visuel et le corps géniculé latéral

Les informations obtenues par la rétine sont transmises au reste du cerveau par
l’intermédiaire du nerf optique, constitué de cellules ganglionnaires, qui mènent pour
la plupart au corps géniculé latéral [Nieuwenhuys 2008]. C’est une structure latérale
qui à son tour communique avec le cortex visuel.

Le cortex visuel, situé dans le lobe occipital, est une partie du cortex cérébral
dont le rôle est de traiter les informations visuelles.

Chez les primates [Solomon & Rosa 2014] [Fattori et al. 2009], le cortex visuel
peut être découpé en six zones respectivement appelées V1, V2, V3, V4, V5 et V6.
Pour la suite on se concentre sur la description du cortex visuel primaire V1 des
primates, qui est parmi ceux les plus développés. Cette partie ne donnera qu’une
description sommaire du reste du cortex visuel car seul le cortex visuel primaire est
pertinent pour les modèles présentés dans ce manuscrit.

3.2.2.1 Le corps géniculé latéral

Le corps géniculé latéral (CGL) est une structure cérébrale composée de six
couches neuronales. Il est constitué par trois types de cellules réparties de manière
ordonnée (voir figure 3.5) :

— les cellules magnocellulaires, de grande taille, sur les deux premières couches.
— les cellules parvocellulaires, plus petites, sur les quatre dernières couches.
— les cellules koniocellulaires, encore plus petites, sur les six couches intercalées.
La projection de la rétine sur le corps géniculé latéral se fait de manière structurée

selon les voies magnocellulaire, parvocellulaires et koniocellulaires (voir figure 3.5).
La voie parvocellulaire transmet des informations sur de fins détails spatiaux issues
de la zone fovéale et sur l’opposition de couleur rouge/vert. La voie magnocellulaire
relaie les signaux issus de la partie périphérique de la rétine et participe à la détection
de mouvements. La voie koniocellulaire, encore très mal connue, participe à la vision
des couleurs en fournissant la dimension jaune/bleu.

Cette projection conserve la topologie de la rétine sur le corps géniculé latéral,
deux cellules proches sur la couche photoréceptrice vont exciter deux cellules proches
dans le CGL. Cette projection est dite rétinotopique. Le corps géniculé latéral est
fortement connecté au cortex visuel primaire. D’une part, le CGL se projette sur
le cortex strié (V1) en conservant l’organisation structurée de la projection de la
rétine au CGL. D’autre part, le cortex visuel primaire exerce, en retour, une forte
rétroaction sur le corps géniculé latéral.

3.2.2.2 V1

Le cortex visuel primaire V1 (voir figure 3.6) ou cortex strié est la première aire
visuelle qui reçoit les informations depuis le corps géniculé latéral. Du fait de cette
connexion cette aire est aussi rétinotopique. C’est la zone du cortex visuel la plus
connue et étudiée car, en plus d’être facile d’accès pour les différentes méthodes de
mesures et d’imageries vu sa position proche dans le cerveau, les stimuli qui activent
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Figure 3.5 – Le corps géniculé latéral avec les trois voies (parvocellulaire, konio-
cellulaire et magnocellulaire) de projection depuis la rétine [Nieuwenhuys 2008].

les neurones de cette zone sont, en partie, connus et facilement générables avec des
ordinateurs.

Le cortex visuel primaire est situé à l’arrière du néocortex sur les deux hémi-
sphères, la partie droite traite les informations issues de l’œil gauche et inversement.
Cette zone est constituée de 6 couches neuronales très denses distinctes. Le quali-
ficatif strié vient de cette distinction visible à l’œil nu. Cette aire est composée de
l’ordre de 140 millions de cellules chez un être humain.

Elle reçoit des signaux depuis le CGL qu’elle envoie après traitement aux autres
aires du cortex visuel. Elle reçoit aussi des retours depuis les différentes aires visuelles
et envoie un retour au Thalamus. Elle reçoit aussi des signaux depuis d’autres zones
du cerveau qui selon les hypothèses actuelles auraient des effets de modulation, liés
à l’attention par exemple.

Le cortex visuel primaire possède une organisation rétinotopique. Cela signifie
que le champ neuronal reproduit l’organisation spatiale, à une transformation près,
de la rétine et que deux neurones géographiquement proches vont réagir pour des
portions de la rétine elles-mêmes proches. La zone V1 contient ainsi une projection
complète du champ visuel capté par les deux yeux. Cette projection engendre relati-
vement peu de distorsions locales même si il y a une distorsion globale qui est encore
plus importante chez les primates. Cette distorsion effectue une magnification de la
partie centrale du champ visuel. Ainsi, chez l’être humain la moitié du cortex visuel
primaire sert à traiter 2 pourcents du centre du champ visuel. Une autre distorsion
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Figure 3.6 – La position du cortex visuel primaire, zone 17 de Broadman, dans le
cerveau humain.

est similaire à une projection en log polaire qui transforme les cercles concentriques
et les lignes radiales en lignes verticales et horizontales.

Le cortex visuel primaire est constitué principalement de deux types de neu-
rones :

— les cellules simples [Hubel & Wiesel 1959] : ces cellules répondent à des
stimuli linéaires et stationnaires. Leur réponse est sélective selon l’orienta-
tion et la positon du stimulus dans le champ récepteur. Il existe une grande
variété de ces cellules qui répondent à des orientations et des positions dans
le champ visuel différentes. Une cellule simple peut être modélisée par un
filtre linéaire suivi d’une fonction de seuil [Lindeberg 2010]. Par exemple, les
cellules simples qui réagissent aux fréquences spatiales et à des orientations
précises peuvent être modélisée sous forme de filtres de Gabor.

— les cellules complexes [Hubel & Wiesel 1962a] : ces cellules réagissent à
des stimuli en mouvement. Comme les cellules simples, elles ont des réponses
dépendant de l’orientation. En revanche, elles ne sont pas sélectives concer-
nant la position du stimulus dans le champ visuel. De plus certaines cellules
ont une activité qui est sélective selon la direction du mouvement du stimu-
lus. Il existe deux hypothèses permettant de modéliser les cellules complexes.
La première est que les cellules complexes forment leur réponse en effec-
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tuant une sommation des réponses d’un ensemble de cellules simples ayant
le même champ récepteur mais une répartition différentes des zones inhibi-
trices et excitatrices [Hubel & Wiesel 1959][Hubel & Wiesel 1962a]. L’autre
hypothèse est qu’un ensemble de cellules simples partageant les mêmes préfé-
rences d’orientation possèdent des connexions latérales les reliant entre elles.
Si les excitations mutuelles sont assez élevées, cet ensemble de cellules simples
devient des cellules complexes [Chance et al. 1999].

De plus, les cellules simples ou complexes peuvent appartenir à une sous catégo-
rie : les cellules de détection de fin de contour (end-stopped cells), parfois appelées
cellules hypercomplexes [Yazdanbakhsh & Livingstone 2006]. Ces cellules, en plus
de présenter les propriétés propres à leur type (simple ou complexe), sont aussi
sensibles à la longueur du stimulus.

Par ailleurs, certains neurones du cortex visuel primaire sont aussi sensibles aux
couleurs. Ils semblent être organisés selon trois directions cardinales correspondant
aux trois bandes de longueurs d’onde auxquelles les cônes de la rétine sont sensibles.
Ces trois axes sont l’axe noir-blanc, l’axe rouge-vert et enfin l’axe bleu-jaune.

Pour finir, des expériences [Haggerty et al. 2015] ont permis d’identifier des neu-
rones dans la zone V1 qui auraient des propriétés d’encodage de l’espace similaires
à celles de cellules présentées plus loin dans ce manuscrit : les cellules de lieu hippo-
campiques (voir partie 3.2.3.1). De plus la mesure des délais d’activation semblent
indiquer que l’activation de ces cellules corticales dans V1 précèderaient l’activation
des cellules de lieux hippocampiques.

3.2.2.3 Les zones V2, V3, V4, V5 et V6

Le reste du cortex visuel est constitué d’abord de V2 qui après des traitements
similaires à ceux de V1 avec en plus des traitements liés à l’information de profondeur
envoie des stimuli à V3, V4, V5 et en renvoie vers V1. V3 se divise en deux parties
dont l’une participerait à la perception du mouvement et l’autre à la détection de
couleur. V4 effectuerait des traitements similaires à V1 et V2 mais avec la détection
de forme simples et une sensibilité à une modulation par les processus attentionnels
[Nandy et al. 2017]. V5 alimenté par V1, V2 et V3 analyserait des informations de
mouvements d’objets que ce soit leur vitesse ou leur direction. Enfin V6 stimulé par
le cortex visuel primaire V1 se concentrerait sur les informations du mouvement
propre à l’animal.

Il existe une modélisation de l’ensemble du fonctionnement du cortex visuel et
des interactions entre ses différents zones communément admise : le modèle dorso-
ventral.

3.2.2.4 Le modèle dorso-ventral

Le traitement neuronal des informations visuelles est généralement modélisé se-
lon l’hypothèse des deux flux ou modèle dorso-ventral [Goodale & Milner 1992] (voir
figure 3.7). Cette modélisation s’applique aussi aux informations sonores. Les infor-
mations perçues et pré-traitées par les yeux sont envoyées au cortex visuel primaire
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V1. Une fois traitée par le cortex visuel primaire les informations sont transmises
selon deux flux, le flux dorsal, le « où » est l’information, et le flux ventral, le «
quelle » est l’information.

Figure 3.7 – Le modèle dorsoventral de transmission des informations depuis le
cortex visuel primaire (en gris) vers les zones dorsales (en vert) et ventrales (en
violet)

Le flux ventral part du cortex visuel primaire V1 et passe à travers les zones V2 et
V4 avant de rejoindre le cortex temporal inférieur, une région dont la fonction semble
être liée à la reconnaissance d’objets. Les transformations des données effectuées
selon cette chaîne de traitement concernent la reconnaissance et la représentation
des objets.

Le flux dorsal part du cortex visuel primaire, passe par les zones V2, V5 et
V6 avant de rejoindre le cortex pariétal supérieur, une zone impliquée dans la pla-
nification de mouvement et l’attention. Les traitements selon ce flux concernent
la représentation des positions des objets dans l’espace et le contrôle moteur
des yeux et des bras [Norman 2002]. Une série d’études semble contredire ou
tout du moins tempérer cette différenciation nette en deux voies de traitements
[Ganel & Goodale 2003][Franz et al. 2000].

3.2.3 La zone Hippocampique

L’hippocampe est une zone cérébrale située profondément dans le cerveau. C’est
une structure qui se retrouve chez tous les mammifères même s’il existe des variations
dans la forme générale de cette zone en fonction des espèces. Chez l’être humain elle
possède une forme similaire à l’animal marin d’où elle tire son nom.
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Cette zone se décompose en trois structures : le gyrus dentelé, le subiculum ainsi
que la corne d’Ammon. Cette dernière structure est elle même divisée en trois aires :
CA1 CA2 et CA3. Avec le cortex enthorinal et le subiculum, elle forme ce que l’on
appelle la zone hippocampique (voir figure 3.8).

Figure 3.8 – La formation hippocampique dessinée par Santiago Ramon y Ca-
jal. EC : Cortex Entorhinal, DG : Gyrus Dentelé , CA1-CA3 : Cornes d’Ammons
(hippocampe), sub : Subiculum [Ramon 1909].

Cette région est impliquée dans le processus de mémorisation, en particulier la
mémoire épisodique, ou autobiographique, comme l’a montré le cas d’Henry Gustav
Molaison. C’était un homme souffrant d’une forme d’épilepsie résistant aux traite-
ment médicamenteux et qui a subi une opération chirurgicale, en 1953, consistant en
une ablation partielle de l’hippocampe. Suite à cette opération il souffre d’amnésie
antérograde [Scoville & Milner 2000].

La zone hippocampique serait aussi capable de réaliser une compression et un en-
codage des informations. Par l’intermédiaire du cortex entorhinal, l’hippocampe est
relié à l’ensemble des zones du néocortex avec lesquelles il échange des informations
[Andersen 2007] . Du fait de cet échange d’information bilatéral, du néocortex vers
l’hippocampe lors des phases d’exploration, et de l’hippocampe vers le néocortex
lors des phases de repos, on peut en déduire que l’ensemble du néocortex est repré-
senté d’une manière compressée dans l’hippocampe ce qui mène à cette hypothèse
sur la capacité de cette région à compresser les informations.

Cette zone est aussi impliquée dans les processus de navigation. Ce fait est
attesté par la présence dans l’hippocampe de neurones qui encodent des portions
de l’espace [O’Keefe & Dostrovsky 1971] et de cellules servant à l’encodage de la
proprioception dans le cortex entorhinal. De ces observations est née l’hypothèse
que dans cette zone se mettrait en place les processus menant à la formation de
cartes cognitives [Tolman 1948]. Pour rappel, ce serait une forme de représentation
utilisée par les animaux afin d’encoder des configurations spatiales et des relations
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entre objets. Pour les tâches de navigation, ces représentations pourraient prendre
une forme se rapprochant des cartes topologiques.

Comme la zone hippocampique est à la fois employée pour la cognition spatiale
et liée à la mémoire épisodique, a été émis l’hypothèse que les processus neuronaux
impliqués dans les mémoires épisodique et spatiale ne seraient que des utilisations
particulières de mécanismes d’encodage d’évènement ou de séquences d’évènements
plus génériques [Buzsaki 2006].

Dans cette formation hippocampique, on observe un certain nombre de neurones
liés à la navigation. Parmi ces cellules, trois types qui sont intensivement étudiés
et utilisés vont particulièrement nous intéresser : les cellules de lieux, les cellules
de direction de la tête et les cellules de grille (voir figure 3.9). Un dernier type de
cellules découvert récemment, les cellules de vitesse, sera lui aussi décrit brièvement.

Figure 3.9 – Un exemple de dispostitif de mesure ainsi que les principaux types de
neurones identifiés impliqués dans la cognition spatiale A - Exemple de dispositif
utilisé pour mesurer des activitées neuronales. Une caméra zénitale enregistre les
déplacements du rat sur lequel est implanté une électrode. B - Un enregistrement
de l’activité d’une cellule de lieu dans une arène. L’image de gauche représente le
trajet parcouru par le rat en noir avec les pics d’activation dessinés en rouge. L’image
de droite représente l’activité moyenne du neurone dans cette même arène. Les zones
en bleu correspondent à une activité quasi nulle et plus on se rapproche du rouge
plus l’activité est élevée. C - Enregistrement d’activités d’une cellule de direction
de la tête. A gauche, un amer situé au nord provoque une activation du neurone
quand l’animal est orienté vers le sud. A droite, déplacement de l’amer vers l’est,
le neurone répond quand l’animal est orienté vers l’ouest. D - Un enregistrement
d’activité de cellules de grille selon la même méthode de représentation que pour la
cellule de lieu (A) [Grieves & Jeffery 2016]
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3.2.3.1 Les cellules de lieux

Les cellules de lieux sont un type de neurones découvert, chez le rat, dans l’hip-
pocampe, par O’Keefe et Dostrovsky en 1971 [O’Keefe & Dostrovsky 1971]. Elles
ont été depuis identifiées chez d’autres rongeurs [Las & Ulanovsky 2014] ainsi que
chez les primates, dont l’être humain [Hazama & Tamura 2019].

Les cellules de lieux sont des neurones qui encodent des portions de l’espace
que l’on appelle des lieux. L’activité d’une cellule de lieu est maximale à une po-
sition spécifique dans l’environnement et décroît progressivement lorsque l’animal
s’en écarte. La zone de l’environnement pour laquelle une cellule décharge (émet des
impulsions) s’appelle un champ de lieu (voir figure 3.10).

Figure 3.10 – Exemple d’activité d’une cellule de lieu. La zone de plus
forte activité sur l’image de droite (en rouge) correspond au champ de lieu
[Grieves & Jeffery 2016]

Il y a une grande variation dans la taille des champs de lieux. Les plus petits
sont de l’ordre d’une dizaine de centimètres. Les plus grands observés sont de l’ordre
de la dizaine de mètres [Jung et al. 1995].

Les cellules de lieux sont arrangées en fonction de la taille de leur champ de lieu
[Kjelstrup et al. 2008]. Au niveau de la zone dorsale de l’hippocampe, on trouve des
cellules de lieu avec des champs de lieux de petites tailles. Plus on se rapproche de la
zone ventrale plus la taille des champs de lieux augmente. Cependant, il ne semble
pas y avoir de topologie pour les cellules de lieux.

L’activité des cellules de lieux est fortement affectée par la modalité visuelle.
Des expériences [Dudchenko et al. 1997] où, dans un environnement contrôlé, on
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déplace des amers après apprentissage, permettent d’observer que les champs de
lieux subissent un déplacement similaire indiquant ainsi le rôle fondamental des
informations visuelles.

Dans des expériences [Smith et al. 2009][Jacob et al. 2014][Wiener et al. 1995]
où l’animal est maintenu dans le noir après avoir appris des lieux on observe un
maintien, temporaire, de l’activité des champs de lieux indiquant qu’en plus d’in-
formations visuelles, les cellules de lieux utilisent des informations odométriques.

Dans le cas des rongeurs on observe aussi que l’olfaction
[Zhang & Manahan-Vaughan 2013] et le toucher, par l’intermédiaire de leurs
vibrisses [Gener et al. 2013], servent de stimuli importants pour la génération des
réponses des cellules de lieux.

D’autres expériences venant à modifier l’environnement, que ce soit sa
taille [Muller & Kubie 1987], sa couleur [Jeffery et al. 2004] ou bien son odeur
[Anderson & Jeffery 2003] ont permis de mettre en lumière la capacité de recodage
des cellules de lieux. Ces dernières encodent un lieu dans un environnement donné
mais vont encoder un autre lieu, ou ne pas avoir d’activité significative dans un
autre lieu.

Certains ont émis l’hypothèse que des cellules de lieux effectueraient de l’inté-
gration des informations afin de faire de la correction d’erreur selon un processus
semblable à de l’intégration bayésienne [Madl et al. 2014].

La mesure des activités de cellules de lieux hippocampiques a montré que ces
activités ont tendance à suivre une certaine rythmicité commune que l’on appelle
rythme theta [Bose & Recce 2001]. Ce signal serait en lien avec le processus d’enco-
dage des lieux. En effet, il a été observé que l’activité des cellules est synchronisée
sur ce rythme en temps normal, mais que, lorsque l’animal entre dans le champ de
lieu d’une cellule, cette dernière voit son activité se désynchroniser jusqu’à être en
anti-phase au centre du champ de lieu. Cette activité se resynchronise lorsque l’on
quitte le lieu.

On a observé que, chez différentes espèces de mammifères, les cellules de lieux
avaient des champs de lieux de formes différentes. Chez le rat, les champs de lieux
sont omnidirectionnels alors que chez les primates les champs de lieux sont orientés,
elles portent le nom de cellules de vue [Georges-François et al. 1999] et encodent
les lieux que le singe regarde. Une série d’expériences [Gaussier et al. 2002a] semble
montrer que la forme des champs de lieux dépend de l’implémentation des yeux sur
la tête. Les primates ont des yeux proches pour la vision binoculaire qui ne couvrent
qu’une portion restreinte de l’espace. Les rongeurs, au contraire, ont des yeux très
écartés de part et d’autre de la tête qui couvrent une large portion du champ visuel
d’où les champs de lieux omnidirectionnels.

3.2.3.2 Les cellules de direction de la tête

Les cellules de direction de la tête sont des neurones initialement
découverts dans le presubiculum dorsal (aussi appelé postsubiculum)
[Taube et al. 1990][Taube & Bassett 2003]. Depuis, ces neurones ont été trou-
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vés dans un certain nombre de parties du cerveau. Ils ont été identifiés dans
le striatum, les thalamus antérodorsal et dorsal latéral, les cortex entorhinal et
rétrosplénial et enfin le noyau mamillaire latéral.

Ce sont des cellules qui encodent des directions précises de la tête. Elles ont
une activité qui est maximale selon une direction précise. Elles sont codées selon un
référentiel absolu, à l’instar d’une boussole magnétique, mais propre à l’animal.

L’activité d’une cellule de direction de la tête se présente sous la forme d’un pic
selon une orientation précise et une activité qui décroît de part et d’autre de ce pic.

Certaines cellules de direction de la tête sont conjonctives : elles ont des réponses
qui sont aussi modulées par des informations de vitesse angulaire. Si l’animal tourne
vite sa tête dans la direction préférentielle d’une de ces cellules, sa réponse sera plus
forte que si l’animal tourne lentement.

Diverses expériences ont permis d’identifier les informations participant à la
construction des activités des cellules de direction de la tête.

Un premier groupe d’expériences concerne le sens de la vision qui se révèle pré-
pondérant dans la génération des réponses de cellules de direction de la tête.

Dans des expériences où on applique une rotation à un amer ayant servi à ap-
prendre une direction on observe que la réponse de la cellule de direction de la tête
se décale selon le même angle que l’amer (voir figure 3.11) indiquant que la vision
est utilisée comme stimulus par les cellules de direction de la tête.

Certaines expériences ont mis en lumière que les amers en arrière plan étaient
prépondérant sur ceux en premier plan.

Dans des expériences où on fait apprendre plusieurs directions à partir d’amers et
que l’on enlève un de ces amers, on obtient un décalage, du même ordre de grandeur,
des directions préférentielles pour l’ensemble des neurones de direction de la tête.
Cela indique que les cellules de direction de la tête, dans certaines zones, mémorisent
leur direction préférentielle relativement aux autres cellules et qu’elles fonctionnent
en réseau.

Des expériences avec privation du sens de la vision [Brown et al. 2003] montrent
que les cellules de direction de la tête sont capables de maintenir leur activité pen-
dant un certain temps malgré un phénomène de dérive. Cela indique que les neu-
rones de direction de la tête utilisent, en plus de la vision, des informations de
proprioception pour faire de l’intégration de chemin afin de maintenir leur direction
préférentielle.

Pour finir avec la vision, dans des expériences où les informations visuelles
viennent contredire les information proprioceptives [Taube & Burton 1995], la vi-
sion l’emporte.

Les autres expériences concernent les informations motrices et vestibulaires qui
participent à la proprioception. Des expériences [Stackman Jr et al. 2003] où l’ani-
mal est soit transporté d’un environnement à un autre ou se déplace seul d’un
environnement à un autre mettent en évidence l’importance des signaux moteurs.
Ces signaux permettent aux cellules de direction de la tête de maintenir leur activité
dans un nouvel environnement, ce qu’elles n’arrivent pas à faire quand l’animal est
transporté.
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Figure 3.11 – Activité d’une cellule de direction de la tête pour une condition
initiale (Standard 1), une rotation d’amer de 180 degrés (180 degre Cue Rotation)
et enfin un retour aux conditions initiales (Standard 2) [Taube & Burton 1995].

Chez le rat, l’olfaction est un sens qui participe grandement à former la réponse
des cellules de direction de la tête.

Les observations ont montré que quand l’animal restait immobile, les activités des
cellules se maintenaient sans stimulus. L’hypothèse est que les cellules de direction
de la tête possèdent un mécanisme de réseau d’attracteurs circulaire pour maintenir
leur activité.

3.2.3.3 Les cellules de grille

Les cellules de grille sont un type de neurone, jouant un rôle dans la percep-
tion de l’espace, découvert en 2005 dans le cortex entorhinal [Hafting et al. 2005].
L’activité d’une de ces cellules définit un motif triangulaire qui se répète de manière
périodique et recouvre l’ensemble de la surface de l’environnement (voir figure 3.12).
Leur fonction est encore mal connue, elles pourraient jouer un rôle dans la formation
des cellules de lieux [Solstad et al. 2006] ou bien être impliquées dans le processus
d’intégration d’informations multimodales.

Les observations dans le cortex entorhinal montrent qu’il existe des cellules de
grille avec des motifs de différentes tailles, des orientations différentes et des déca-
lages dans leur champ d’activation.

Une cellule de grille est donc définie par un décalage, une orientation et une
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Figure 3.12 – Enregistrement d’une cellule de grille dans le cortex entorhinal. On
peut voir le motif défini par cette cellule [Grieves & Jeffery 2016].

période spatiale. Les observations semblent indiquer que des cellules voisines ont une
période spatiale similaire qui augmente quand l’on va de la portion dorsomédiane à la
zone ventrolatérale du cortex entorhinal [Brun et al. 2008]. Il semblerait y avoir aussi
une organisation selon l’orientation des cellules de grille. Les cellules de grille dans
les cortex entorhinal médian droit et gauche auraient des orientations différentes
[Fyhn et al. 2007]. Pour finir, il ne semble pas exister de distribution particulière
des cellules de grille en fonction de leur décalage.

Les cellules de grille semblent utiliser des informations visuelles afin de conser-
ver leur orientation comme l’atteste des expériences en milieu contrôlé où la rota-
tion d’un amer entraîne un changement d’orientation similaire des cellules de grille.
Elles utilisent aussi des informations proprioceptives car elles arrivent à mainte-
nir, temporairement, leur activité dans les cas de privation du sens de la vision
[Hafting et al. 2005]. Leur rôle reste encore très mal connu. Selon certaines hypo-
thèses, les cellules de grille participeraient au processus de mémorisation en encodant
les informations.

3.2.3.4 Cellules de vitesse

Les cellules de vitesse (speed cells) sont des neurones présents dans le cortex
entorhinal [Kropff et al. 2015]. Comme leur nom l’indique, ces cellules sont sensibles
à la vitesse propre à l’animal. Ce sont des neurones à réponse impulsionnelle dont
la fréquence d’activation est corrélée à la vitesse de course de l’animal.

Ces différentes cellules aux caractéristiques variées sont utilisées par les neuroro-
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boticiens comme autant de briques élémentaires leur permettant de construire des
modèles computationnels neuromimétique dont certains exemples vont être présen-
tés par la suite.

3.3 Modèles bio-inspirés appliqués à la navigation de vé-
hicules autonomes

Comme expliqué plus tôt, la robotique est, pour les neurosciences, un outil pour
faire de la modélisation et valider ou infirmer des hypothèses. Pour les roboticiens
qui s’intéressent aux neurosciences, ces dernières apportent des pistes pour créer des
modèles robotiques dans des domaines divers : apprentissage , navigation, contrôle
moteur. Cependant, dans le cadre auquel se restreint ce manuscrit, de localisation
et de navigation bio-inspirées, il y a encore peu de modèles appliqués à la conduite
autonome de véhicule et il existe encore moins de modèles neurorobotiques.

En plus des modèles neurorobotiques issus du laboratoire ETIS qui seront, en
partie, présentés par la suite, cette section donne un état de l’art de modèles bio-
inspirés ou neurorobotiques testés dans un contexte de conduite de véhicule ou, au
moins, sur robot.

3.3.1 Les réseaux de neurones profonds

Les réseaux de neurones profonds (deep neural networks) sont un incontournable
de la robotique bio-inspirée, et de la robotique tout court d’ailleurs. Ces réseaux ont
permis de faire des progrès significatifs dans le traitement des images, la reconnais-
sance d’objets et le contrôle.

On ne peut guère les considérer comme neurorobotiques. Ils utilisent, certes, des
couches neuronales d’inspiration biologique, c’est le cas des CNN, les réseaux neu-
ronaux de convolution, qui sont similaires à certaines couches de neurones observées
dans le cortex visuel du chat [Hubel & Wiesel 1962b]. Cependant la succession des
couches et des types de couches ne correspondent généralement pas à des observa-
tions effectuées par les neurosciences mais plutôt à des retours d’expérimentations
empiriques.

En plus de leur utilisation par des approches de bout-en-bout présentées au
chapitre 2, les réseaux de neurones profonds sont intensivement utilisés pour faire
du traitement visuel. Ils sont très efficaces pour reconnaître des objets dans une
scène. Le modèle YOLO V3 (You Only Look Once [Redmon & Farhadi 2018]) en
est un récent exemple. Ce réseau composé de 106 couches de convolutions est capable
de détecter en temps réel 80 classes d’objets à des échelles de taille différentes.

Ces réseaux profonds sont parfois utilisés pour générer un encodage des images.
Ce code sert ensuite à faire de la reconnaissance de lieux visuelle, notamment pour
la navigation des véhicules.

Un exemple d’un de ces modèles est celui de [Chen et al. 2014]. Ce modèle utilise
OVERFeat [Sermanet et al. 2014], un réseau profond conçu initialement pour la
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détection d’objet, pour encoder les images sous forme d’un vecteur de features.
Il utilise les vecteurs issus d’une base d’entraînement et d’une base de test afin de
construire une matrice de confusion associant chaque vecteur de test avec un vecteur
d’entraînement par minimisation de la distance euclidienne entre les caractéristiques
extraites pour chaque couche de la partie neuronale. Le modèle utilise deux filtres
appliqués sur la matrice de confusion pour s’assurer de la continuité spatiale des
réponses (voir figure 3.13). Le premier filtre s’assure que deux réponses consécutives
du modèle ont, dans la matrice de confusion, des indices proches, signe de continuité
spatiale. Le second filtre part de l’hypothèse que, dans la matrice de confusion
l’ensemble des réponses suit une fonction linéaire de référence. Le filtre prend, en
plus de la réponse courante, une partie des réponses précédentes. Il effectue une
régression linéaire de ces réponses et vérifie que cette régression correspond, avec
une tolérance pour le coefficient directeur, à la fonction linéaire de référence. Ceci
permet de s’assurer de la continuité spatiale.

Figure 3.13 – Schéma de fonctionnement du modèle. Il extrait un vecteur de fea-
tures à partir d’images d’entrée avant d’utiliser la matrice de confusion et deux
filtrages avant de faire la correspondance finale [Chen et al. 2014].

Ce modèle a été testé sur les bases de données de Eynsham et de QUT
et comparé aux modèles FAB-MAP [Cummins & Newman 2009] et SeqSLAM
[Milford & Wyeth 2012]. Il obtient des performances meilleures en termes de pré-
cision et rappel que les modèles auxquels il se compare. Cela montre l’efficacité du
codage obtenu par un réseau profond initialement entraîné pour une autre tâche.
Les auteurs expliquent que, selon les environnements, certaines couches neurales
donnent un codage plus pertinent que d’autres. Il n’existe cependant pas, comme ils
le font remarquer, de mécanisme permettant de sélectionner la couche pertinente à
la volée.

Un problème commun à de nombreuses approches reposant sur des apprentis-
sages supervisés est la nécessité de posséder une grosse base de données labellisées
pour procéder à l’entraînement du réseau. De plus, la phase d’apprentissage est gé-
néralement longue. Un problème plus général des réseaux de neurones profonds est
l’aspect boîte noire de ces réseaux. Les réponses de ces réseaux sont complexes à
analyser (la somme linéaire d’une somme linéaire d’une somme linéaire ...) et leur
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complexité augmente pour chaque couche ajoutée. Cette difficulté d’analyse fait
des réseaux de neurones profonds, pour l’instant, un outil d’ingénierie pour obtenir
une solution à un problème donné, mais peu adapté pour comprendre la solution
obtenue.

3.3.2 RatSLAM

RatSLAM [Milford et al. 2004] est un modèle neurorobotique qui se base sur la
structure du cerveau des rongeurs. Il est composé d’une carte d’expérience et de ce
qu’il nomme des cellules de pose et des cellules de vue (voir figure 3.14).Son aspect
neurorobotique vient de son utilisation de cellules de lieux visuelles et de cellules de
direction de la tête.

Les cellules de pose sont modélisées par un réseau d’attracteurs continus en trois
dimensions. Les trois dimensions représentent les coordonnées x, y et l’orientation
θ. Pour chaque dimension, il existe des connexions entre les bords opposés qui effec-
tuent une forme de modulo. Lorsque le robot est dans une pose (x, y, θ) le neurone
de pose correspondant à ces coordonnées va s’activer.

Figure 3.14 – Le schéma de fonctionnement du modèle RatSLAM. Des cellules de
vue sont obtenues à partir senseurs externes ( en général une caméra). La proprio-
ception, par intégration de chemin, sert à obtenir une cellule de pose. Ces deux types
de cellules servent à contruire une carte d’expérience utilisable pour des tâches de
navigation [Milford & Wyeth 2010].

Les cellules de vue locale mémorisent des prises de vue de l’environnement en-
codées. Lorsque le système visuel reconnaît une de ces prises de vue, la cellule de
vue locale associée est stimulée. Lorsqu’une cellule de pose et une cellule de vue
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locale sont actives simultanément, une association est apprise ce qui permet par
la suite à la cellule de vue locale d’entraîner l’activation de la cellule de pose et
donc de permettre une recalibration. La recalibration de l’intégration de chemin
est une méthode qui consiste à exploiter une autre source d’information reposant
sur une modalité différente (souvent la vision) afin d’estimer le niveau d’erreur de
positionnement de l’intégration de chemin, la dérive, et de la corriger.

La carte d’expérience est une carte topologique semi-métrique qui mémorise des
expériences et les transitions entre les expériences . Une expérience est définie comme
une association d’une cellule de vue locale et d’une cellule de pose. Les transitions
sont les changements de position entre deux expériences. La première expérience est
apprise au démarrage. Quand le système se déplace et que les cellules de pose et de
vue locale changent suffisamment une nouvelle expérience est apprise. Le déplace-
ment entre l’ancienne et la nouvelle position est mémorisé dans la transition. Cette
carte est similaire à des représentations que l’on retrouve dans certains algorithmes
de SLAM [Thrun & Montemerlo 2006].

Le modèle a été testé dans quantité d’expériences différentes
([Milford & Wyeth 2010], [Silveira et al. 2013], [Steckel & Peremans 2013],
[He et al. 2015]). Les résultats présentés au prochain chapitre pour faire une
comparaison entre les approches ne concernent que les résultats obtenus sur
un trajet de soixante six kilomètres effectué dans la banlieue de Sainte Lucie à
Brisbane, en Australie (voir figure 3.15). Le test a été mené avec une caméra
d’ordinateur portable fixée sur un toit de voiture [Milford & Wyeth 2008]. Les
images captées par la caméra sont découpées en trois parties. L’une sert pour la
caractérisation des lieux, les deux autres servent à calculer la vitesse et l’orientation
du véhicule par flux optique, une méthode consistant à faire une estimation du
déplacement entre deux images successives.

Figure 3.15 – La banlieue de Sainte Lucie où a été testée le modèle RatSLAM
[Milford & Wyeth 2008].
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Ce modèle est l’un des rares modèles neurorobotiques testés en temps réel sur
véhicule. Les différentes expériences montrent la capacité à passer à des échelles
plus grandes et l’adaptabilité du système à différents types d’environnements. Le
modèle est capable de détecter des fermetures de boucles et de reconnaître des lieux
avec un taux de rappel de l’ordre de 80 % pour l’expérience de Brisbane. La carte
d’expérience obtient un écart moyen avec la vérité terrain de l’ordre de 1,2 mètres
pour un trajet de 66 kilomètres. L’odométrie basée sur flux optique permet d’obtenir
de bons résultat pour le calcul de l’orientation. En revanche pour le calcul de vitesse
linéaire les résultats sont moins précis avec des surestimations pouvant atteindre un
facteur de 1,6.

L’un des défauts de ce modèle est que les cellules de vue locales peuvent être
sujettes à des problèmes de repliement perceptif : deux lieux distincts de l’envi-
ronnement peuvent être perçus par le système comme étant un seul et même lieu.
Un autre défaut est le fait que la zone couverte par les cellules de vue locales est
une taille fixée par un paramètre durant l’expérience. Ce système ne permet pas
d’assurer que chaque portion de l’environnement sera couverte par une cellule de
vue locale. De plus, ce mécanisme ne permet pas d’optimiser le compromis entre le
nombre de cellules recrutées et la précision requise en fonction des environnements
traversés. Par exemple, sur autoroute, les vitesses étant plus grandes et les bifurca-
tions moins nombreuses qu’en centre ville, une faible précision de la représentation
est suffisante pour naviguer. Un autre problème est le temps nécessaire pour stabi-
liser la carte d’expérience (de l’ordre de 1700 secondes pour l’expérience présentée)
afin de la rendre exploitable. D’un point de vue des neurosciences, ce modèle repose
sur des hypothèses (structure du réseau d’attracteurs continus) biologiquement peu
plausibles et le lien entre les différentes cartes exploitées et les structures modélisées
n’est pas explicite.

3.3.3 Modèle de mémoire visuelle

Le modèle de mémoire visuelle [Rebai et al. 2012], [Azouaoui & Achour 2014]
s’inspire de cellules de vue, des cellules de lieux visuelles orientées découvertes chez
le primate. Il est composé d’un système visuel et d’une mémoire (voir figure 3.16). Le
système visuel utilise un mécanisme attentionnel qui ne récupère l’image que dans
quatre fenêtres situées au dessus de la ligne d’horizon. Ces quatre portions d’image
sont transformées au format HSV (Hue Saturation Value). Les histogrammes de
saturation et de teinte (hue) sont calculés pour les quatre portions d’images extraites
et concaténées afin de former un vecteur de 128 éléments qui constitue la cellule de
vue.

La mémoire est composée d’un système neural et d’un système d’orientation.
Le système neural est un réseau fuzzy ART [G. Carpenter & Rosen 1991] constitué
de deux couches neuronales. Un réseau ART (Adaptive Resonance Theory) est une
structure neuronale permettant d’apprendre des catégories et de faire de la clas-
sification à partir d’un motif d’entrée. Un réseau fuzzy ART est un réseau ART
utilisant de la logique floue. La première couche du réseau fuzzy ART est l’histo-
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gramme normalisé de l’image courante. La deuxième couche correspond aux cellules
de vue précédemment mémorisées. Le système propose une cellule de vue gagnante
correspondant à l’histogramme courant. Le système d’orientation utilise un seuil
de vigilance pour valider ou invalider la correspondance. Dans le deuxième cas une
nouvelle cellule de vue est recrutée.

Figure 3.16 – Schéma du modèle de mémoire visuelle [Azouaoui & Achour 2014].
Le système visuel extrait un descripteur à partir d’une image d’entrée. Le sys-
tème de mémoire visuelle compare le descripteur à ceux qu’il a en mémoire et
apprend un nouveau lieu si il ne parvient pas à obtenir une correspondance
[Azouaoui & Achour 2014]

Ce modèle a été testé hors ligne à partir d’un enregistrement vidéo pris sur un
véhicule issu de l’expérience menée dans la banlieue de Sainte Lucie. Les résultats
montrent que ce modèle est capable de détecter des fermetures de boucle même si
le taux de précision obtenu est faible (40 %) du fait des fausses reconnaissances. Les
expériences, faites avec différentes valeurs de vigilance, montrent que cette dernière
a un effet significatif sur la précision, le rappel et l’utilisation de la mémoire et qu’il
y a donc un compromis à trouver pour maximiser au mieux ces différents critères.

Ce modèle en utilisant la teinte et la saturation est robuste aux changements de
luminosité. Il utilise des traitements visuels simples afin d’obtenir ses descripteurs.
Le système de vigilance permet un apprentissage en ligne permettant de s’adapter
à de nouveaux environnements.

Aucune information n’est donnée sur le coût computationnel. Il est donc im-
possible de dire si ce modèle peut fonctionner en temps réel. Ce dernier possède
un nombre d’erreurs de reconnaissance significatif limitant la fiabilité de la repré-



56 Chapitre 3. Observations biologiques

Table 3.1 – Performances du modèle selon la valeur du seuil de vigilance

Vigilance Nombre de cellules de vue Précision Rappel
0.98 567 100% 7.5%
0.95 236 73.3% 61.11%
0.8 34 40% 83.33%

sentation. Par ailleurs le système attentionnel est assez rudimentaire et empirique :
les zones d’intérêt sont définies arbitrairement et sont fixes. Par conséquent, dans
certains cas, l’information permettant de définir un lieu peut se retrouver en dehors
de la zone d’intérêt définie par le modèle.

3.3.4 Modèle de carte cognitive de Zeng et Si

Ce modèle neurorobotique [Zeng & Si 2017] se base sur l’utilisation de cellules de
grille et de cellules de direction de la tête afin de faire de la reconnaissance de lieux
visuelle en environnement urbain. Le modèle se base sur des informations visuelles
et utilise le flux optique pour calculer les vitesses linéaires et angulaires. Le système
se décompose en quatre parties.

Le premier sous-système est celui qui modélise des cellules de direction de la
tête encodant des orientations et des vitesses angulaires. Il est constitué d’un réseau
de neurones formant un anneau attracteur. Chaque neurone encode une orienta-
tion et une vitesse angulaire. L’orientation est obtenue par intégration de la vitesse
angulaire projetée sous un sous-ensemble du réseau. Le système utilise une transfor-
mation de Fourier pour convertir l’état du réseau neuronal en orientation et vitesse
angulaire du robot.

Le second module de ce modèle est le réseau formant les cellules de grille. Il est
alimenté par les estimations de vitesse linéaire et les informations des cellules de
direction de la tête. Les cellules de grille conjonctives, des cellules de grille qui, en
plus, ne réagissent que pour une orientation précise, forment un réseau sous forme
d’un tore constitué d’attracteurs. Cette forme torique est due à la projection de la
position qui est exprimée sous forme d’un modulo. Ce réseau représente la position
et la vitesse linéaire qui sont chacune encodées sous forme de deux coordonnées dans
le réseau neuronal. La phase du motif de grille encode les positions et son évolution
sur la grille correspond à la vitesse.

Les deux systèmes précédents reposent sur des estimations de vitesse linéaire et
angulaire. Il est donc nécessaire d’avoir un mécanisme de recalibration pour s’assurer
de la fiabilité des estimations. Ce système de recalibration extrait des vues locales
depuis une caméra. Ces vues sont comparées à celles précédemment mémorisées par
le système. Une vue nouvelle déclenche l’apprentissage d’une cellule de vue locale.
Chaque cellule de vue mémorisée est associée avec les configurations du réseau des
cellules de grille et du réseau des cellules de direction de la tête au moment de
l’apprentissage de la vue. Par conséquent, quand une vue est reconnue, la cellule
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de grille et la cellule de direction de la tête associées sont activées permettant la
recalibration.

Le dernier module est le système construisant la carte. Il génère une carte d’ex-
périence similaire à celles créées par RatSLAM [Milford & Wyeth 2008]. La carte
est générée à partir des activités des cellules de grille. Un algorithme de relaxation
de graphe [Duckett et al. 2002] utilisant un mécanisme de fermeture de boucle est
appliqué sur cette carte afin de la corriger.

Le modèle a été testé sur la base de données de Sainte Lucie utilisée par RatS-
LAM et les auteurs montrent qu’ils obtiennent des réponses qualitativement cor-
rectes par l’intermédiaire de la carte d’expérience mais aucune mesure quantitative
n’a été fournie. De plus aucune information n’est fournie sur le seuil servant à diffé-
rencier une vue nouvelle de celles déjà mémorisées. La capacité apparente du modèle
à cartographier un environnement de 66 kilomètres semble montrer qu’il fonctionne
sur de grands environnements. Sa structure respecte l’organisation du cortex ento-
rhinal observé chez le rat bien qu’il n’y ait pas de modélisation de l’hippocampe
ni des cellules de lieux qui semblent centrales pour faire de la localisation chez les
animaux. De plus, la projection sous une forme torique semble a priori peu plausible
biologiquement.

3.3.5 Beobot

Ce modèle [Christian et al. 2010] se concentre sur la localisation d’un robot au
milieu d’environnements remplis de piétons en se basant principalement sur la vision
monoculaire.

Il se compose d’un système de localisation et d’un système de navigation. Le
modèle de navigation sort du cadre de ce manuscrit se concentrant sur la reconnais-
sance de lieux par la vision et ne sera donc pas décrit. Le système de localisation
se base sur une représentation hiérarchique hybride : une carte topologique globale
et une carte locale sous forme de grille d’occupation que l’on retrouve souvent dans
les algorithmes de SLAM (voir figure 3.17).

Le système de localisation prend en entrée des images dont il extrait des in-
formations d’orientation, de couleur et d’intensité. Ensuite les informations sont
analysées selon deux chaînes de traitement en parallèle. La première utilise GIST
[Oliva & Torralba 2001] pour obtenir un vecteur de seize éléments pour caractériser
l’image courante. Ce traitement est le plus rapide. La seconde chaîne utilise une ex-
traction de points saillants pour obtenir un ensemble d’amers définissant l’image. Ces
amers subissent deux transformations, l’une utilisant la méthode SIFT [Lowe 2004b]
et l’autre par un vecteur d’éléments saillants afin d’établir des correspondances. Les
vecteurs d’éléments saillants sont ensuite comparés à la base de données des amers
selon une distance euclidienne et une distance dans l’espace des vecteurs.

Le vecteur résultant du GIST et la carte de saillance sont utilisés en conjonc-
tion d’informations odométriques pour alimenter un algorithme de MonteCarlo
[Fox et al. 1999]. La carte topologique est divisée en plusieurs segments. Les infor-
mations issues du GIST permettent d’identifier le segment courant. La localisation
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Figure 3.17 – Le robot Beobot et le schéma de son modèle de localisation et de
navigation. Il utilise toute une série de capteurs afin de se localiser sur une carte
en utilisant une stratégie d’extraction d’amers, une stratégie de description globale
d’image et de l’intégration de chemin. Cette localisation est utilisée par plusieurs
stratégies de navigation, voir [Christian et al. 2010] pour de plus amples détails.

précise se fait en classant les positions de la base de données de la plus plausible à
la plus improbable en se servant du segment courant et de la position hypothétique
selon la proprioception. Quand la mise en correspondance des amers est terminée,
la localisation métrique est calculée. Comme l’étape de mise en correspondance des
amers est longue (3 secondes en moyenne) et que le robot continue de se déplacer,
il y a un écart entre la position calculée à partir de la perception et la position
courante. Cet écart est corrigé par une intégration de chemin.

L’information de position obtenue est utilisée par l’algorithme de Monte Carlo
pour estimer le mouvement du robot sur la carte topologique. Ce dernier fonctionne
en temps réel car il n’utilise que 100 particules et travaille sur une carte topologique
unidimensionnelle. Ces informations de localisation sont ensuite utilisées par un
système de navigation qui sort du champ d’étude de ce manuscrit.

Ce modèle est bio-inspiré, pour son système de localisation, du fait de l’organi-
sation de ces fonctions. Les premiers traitements visuels extrayant les orientations
les intensités et les couleurs correspondent à des modèles biologiques, plus vraiment
à jour, de la rétine, du nerf optique et du cortex visuel primaire. Les deux chaînes
de traitement correspondent aux visions périphérique, rapide, et fovéale, plus lente.

Ce modèle a été testé lors de plusieurs expériences sur le campus de l’université
de Californie sud où le robot a été capable de se localiser sur plusieurs trajets avec
et sans foule piétonne. Sur les trois trajets, labellisés LIBR, PROF et ATHL, le
système obtient un écart moyen de positionnement par rapport à la vérité terrain
de l’ordre de 0,97 m (voir figure 3.18).

Les points forts de ce modèle sont sa redondance dans ses sources de percep-
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Figure 3.18 – Les erreurs de positionnements pour plusieurs trajets (LIBR,
PROF et ATHL) selon que le modèle soit en mode automatique ou contrôlé
par un utilisateur et en fonction de la présence ou non d’une foule sur le trajet
[Christian et al. 2010].

tion (caméra, lidar pour l’évitement d’obstacle, centrale inertielle, roue codeuse) et
ses stratégies de localisation et de navigation qui rendent le modèle robuste aux dé-
faillances. Son fonctionnement asynchrone, en plus de la robustesse aux défaillances,
permet d’avoir des performances de localisation compatibles avec le fonctionnement
en temps réel. Enfin son système visuel de détection d’amers est en partie robuste
aux changements de luminosité. Son point faible principal vient de sa carte topo-
logique, construite à la main, qui rend le modèle peu adaptable à la nouveauté.
Notons que ces bonnes performances de reconnaissance visuelle nécessitent de faire
un trajet d’apprentissage plusieurs fois à des horaires différents afin de mémoriser
les amers visuels.

3.4 Discussion

Les animaux fournissent des exemples de systèmes de navigation capables de
résoudre le problème de la navigation des véhicules autonomes. Ces modèles biolo-
giques restent encore mal connus malgré les travaux des neurosciences qui restent
lacunaires dans leur compréhension de ces systèmes du fait de leur grande com-
plexité et de dispositifs de mesures limités. Ces équipements ont, néanmoins, permis
d’identifier certains éléments des mécanismes de localisation biologiques, que ce soit
des neurones spécialisés ou bien des structures cérébrales ainsi que les interactions
liant ces structures.

A partir de ces quelques briques élémentaires et d’hypothèses formulées par les
chercheurs des neurosciences, les roboticiens ont imaginé et implémenté des modèles
de localisation et de navigation dont certains fonctionnent sur robot et sur véhicule.
Ces modèles sont capables de résoudre partiellement des problèmes de localisation



60 Chapitre 3. Observations biologiques

et de navigation.
Les algorithmes bio-inspirés ont l’avantage de partir d’un modèle de navigation

fonctionnel, les animaux. Cette approche permet d’avoir tout un ensemble de pistes
à explorer pour résoudre les différents challenges que pose la navigation autonome.
Par ailleurs, par un dialogue avec les neurosciences, peut être mis en place un cercle
vertueux pour résoudre ce problème. Les roboticiens testent des modèles de neuros-
ciences permettant de les valider ou invalider en en donnant les limites. Ceci permet
aux chercheurs en neurosciences d’élaborer de nouvelles expériences, d’en tirer de
nouvelles observations et d’améliorer leurs modèles, offrant de nouvelles pistes à
explorer aux roboticiens. La difficulté majeure de cette approche est de parvenir à
rassembler les différents éléments de solutions existants, disséminés dans l’ensemble
des travaux du vaste domaine des neurosciences, afin de concevoir un modèle cohé-
rent à tester.

Le plus gros frein à l’utilisation des modèles bio-inspirés est d’ordre conceptuel.
Dans les approches dites classiques, la précision métrique est primordiale afin de pou-
voir effectuer des tâches de navigation. Par conséquent, les modèles qui découlent
de ces approches visent à être les plus précis possible. L’objectif est d’obtenir une
précision de l’ordre de la vingtaine de centimètres afin de naviguer en ville. De ce
point de vue, les modèles bio-inspirés, en apparence peu performants selon ce critère
de précision, semblent être à exclure. En réalité, on ne connaît pas la précision de
localisation de ces modèles. Les études en neurosciences n’évaluent que de façon
indirecte les système de localisation des animaux par le biais du comportement spa-
tial observé conduisant ou non au succès d’une tâche de navigation. Un exemple
classique est le fait d’atteindre une zone où se trouve une récompense. Une fois dans
cette zone, une grande précision n’est pas requise car la récompense est directement
visible. La suite de ce manuscrit va présenter un modèle de navigation réactif neu-
rorobotique reposant sur la reconnaissance de lieux par la vision et ne nécessitant
pas une grande précision afin de naviguer.
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Modèle de cellules de lieu visuelles
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Notre architecture de localisation visuelle est basée sur un modèle de cellules
de lieu hippocampiques. L’entrée de ce modèle est alimentée par un mécanisme
de vision attentionnelle, un processus cognitif que l’on retrouve souvent chez les
mammifères. Ce processus permet de ne sélectionner et de ne traiter qu’une partie
des informations visuelles, ce qui a pour avantage de réduire la charge de calcul
nécessaire pour les traitements [Tsotsos et al. 2018].

Le modèle émule la structure globale du cortex visuel des primates par l’utilisa-
tion de deux voies de traitement : la voie ventrale "what" et la voie dorsale "where",
correspondant au modèle dorso-ventral [Goodale & Milner 1992], pour détecter et
reconnaître des objets.

Ce chapitre commencera par présenter le modèle de cellules de lieu visuelles ainsi
que les adaptations qui y ont été apportées. Il décrira ensuite en détail la métho-
dologie et les mesures permettant de tester si le modèle est capable de fonctionner
pour décrire un environnement de véhicule.

4.1 Description du modèle

Le modèle est constitué de deux sous ensembles, une chaîne de traitement visuel
qui alimente une partie neuronale. La chaîne de traitement visuelle extrait une
liste de coordonnées (x, y) de points d’intérêt (PoI : Point Of Interest). La partie
neuronale est composée d’une boucle attentionnelle qui va traiter chacun de ces
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Figure 4.1 – L’architecture neuronale du modèle de reconnaissance visuelle de
lieux. Il prend en entrée une image ainsi qu’une information d’orientation. Une
chaîne de traitement visuel permet d’obtenir une carte de saillance qui est ex-
ploitée par un mécanisme attentionnel afin d’extraire des informations d’identi-
fication (what) et d’orientation (where). Un réseau neuronal stocke, combine et
apprend ces données aboutissant à la construction de cellules de lieu visuelle.
Pour plus de clarté l’ensemble des connections neuronales sont cachées (lignes
hachurées)[Espada et al. 2018]. Les connections en verts représentent des liens al-
gorithmiques (opérations mathématiques, etc), les connexions en noir représentent
les liens synaptiques entre neurones dont les poids sont utilisés pour apprendre des
informations.

points en extrayant une signature et un azimut. Le résultat de ce traitement aboutit
à la formation d’une mémoire spatiale caractéristique d’un lieu encodée sur une
mémoire de travail (SWM : Spatial Working Memory) qui peut être apprise par la
couche de cellules de lieu (PC : Place Cell). Un signal binaire d’apprentissage (l(t))
est utilisé pour synchroniser les apprentissages des réseaux de neurones.

4.1.1 La chaîne de traitement visuel

La chaîne de traitement visuel (voir figure 4.2) prend en entrée une image. Cette
image subie une diminution de sa résolution afin de limiter les coûts computationnels
liés aux traitements et ne faire ressortir que les POI liés aux plus grosses structures
présentes dans l’image. Elle traduit aussi la faible accuité visuelle des rongeurs qui
nous servent d’inspiration.

De cette image d’entrée on ne garde que l’image en niveau de gris sur laquelle est
appliquée une série de traitements qui vont permettre d’extraire des points saillants
(POI) de l’environnement. On commence par appliquer un filtre de gradient afin
d’obtenir les contours de cette image. Ce contour est ensuite convolué avec un filtre
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Figure 4.2 – La chaîne de traitement visuel encadrée en rouge, première partie du
modèle de cellules de lieu visuelles [Espada et al. 2018].

de différence de gaussiennes (DoG) réhaussant les zones de fortes courbures carac-
téristiques des POI recherchés. Ce filtre est composé de deux gaussiennes dont les
écart-types respectifs sont σDoG1 et σDoG2 . Grâce à ce filtrage couplé à un méca-
nisme de compétition locale permettant d’obtenir des maxima locaux, une carte de
points saillants est générée.

Cette compétition est réalisée par une fenêtre glissante de taille rcompet permet-
tant d’éviter d’avoir des points d’intérêt trop proches les uns des autres. Ces maxima
locaux sont nos points d’intérêt PoI dont on en sélectionne NPoI .

La valeur NPoI est fixée empiriquement par retour d’expérience. Si on ne prend
pas suffisamment de points d’intérêt on ne va garder que peu d’information pour
décrire des lieux, ce qui réduit le coût computationnel mais diminue la capacité de
discrimination des lieux et la robustesse aux occlusions partielles de l’environne-
ment. Au contraire si on prend trop de points d’intérêt le coût computationnel et
la robustesse aux occlusions vont augmenter mais les cellules de lieu risquent d’être
trop discriminantes et provoquer du sur-apprentissage. Cette première série de trai-
tements reproduit partiellement l’analyse des informations visuelles effectuée par la
vision périphérique à partir des informations extraites par les bâtonnets de la rétine.
La différence avec le modèle biologique vient essentiellement de la non-utilisation de
la détection de mouvement qui augmenterait le coût computationnel pour un gain
non encore évalué.

Pour chaque point d’intérêt on extrait une portion de l’image, que l’on appelle
une vue locale, comprise entre deux disques de rayon rsmall et rbig. Cette vue locale
subit finalement une transformation en log polaire (voir figure 4.3).

Cette transformation a l’avantage d’être invariante aux petites rotations et pe-
tits changements d’échelle et donne de bons résultats en termes de reconnaissance
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de lieux [Giovannangeli et al. 2006b][Belkaid et al. 2016]. Elle modélise de plus la
structure de la rétine.

La liste des points d’intérêt et des vues locales projetées en log polaire sert
d’entrée à la partie neuronale du système.

L’utilisation d’une carte de saillance pour se concentrer uniquement sur des ré-
gions localisées d’une image s’inspire du mécanisme attentionnel du système de
vision de la plupart des mammifères qui fait que les yeux ne font pas un ba-
layage systématique de l’environnement mais sautent d’un point d’intérêt à un autre
[Koch & Ullman 1987].

Le cycle d’extraction de vue locale à partir de points d’intérêt, que l’on appelle
la boucle d’exploration, simule la saccade oculaire d’un oeil virtuel qui parcourrait
l’image. Si cet oeil virtuel ne garde qu’une portion de l’image projetée en log-polaire
c’est parce qu’il reproduit partiellement la rétine : il ne garde que les informations
captées par les récepteurs de la fovéa, la petite zone de la rétine qui contient beau-
coup de récepteurs, et ces récepteurs ont une implantation similaire à la projection
en log-polaire. rbig définit la taille de la fovéa. La projection en log polaire a pour ef-
fet secondaire de dilater l’information visuelle au centre de l’image initiale. Le rayon
rsmall sert donc à exclure la partie centrale de la vue locale fortement déformée par
cet effet de dilatation.

4.1.2 La partie neuronale

Le réseau de neurones (voir figure 4.4) est basé sur un modèle de neurone à
fréquence moyenne de décharge comprise entre 0 et 1. Ce n’est pas le modèle de
neurones le plus biologiquement plausible mais il constitue un bon compromis entre
fidélité et complexité calculatoire. Dans nos simulations, pour chaque pas de simu-
lation, l’activation des neurones du réseau se fait séquentiellement de la gauche vers
la droite sur l’ensemble des réseaux prèsents sur un script de code. A chaque pas
de simulation, la fonction d’activation de chaque neurone est calculée en premier.
Le calcul de la fonction d’apprentissage pour les neurones qui apprennent, dont les
équations dépendent des fonctions d’activation d’autres neurones, se fait ensuite.

La partie neuronale du modèle est constituée de cinq couches de neurones : une
couche d’entrée, le descripteur, qui est connecté à une couche de signature. Cette
dernière et une couche d’azimut sont connectées à une mémoire de travail qui est
elle même connectée à la couche de sortie qui correspond à nos cellules de lieu.

Le descripteur d est l’entrée de la partie neuronale de notre modèle. C’est un
champ neuronal de tailleNd sur lequel sont projetés les vues locales. Chaque neurone
du descripteur encode la valeur, avec une remise à l’échelle entre 0 et 1, d’un pixel
issu des vues locales transformées en log polaire avec le cas échéant, une réduction
de la résolution. De ce fait, Nd, rsmall, rbig et rcompet sont liés. Nd est proportionnel à
la différence entre rbig et rsmall. rcompet sert à garantir une distance minimum entre
deux POI afin d’éviter au maximum que ceux-ci n’extraient une même information
visuelle. Ce paramètre s’assure aussi que les POI sont pris sur l’ensemble de l’image
d’entrée afin d’éviter de ne couvrir qu’une zone restreinte de l’image. rcompet est donc
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Figure 4.3 – Un exemple d’extraction d’une vue locale et de sa transformation en
log polaire [Espada et al. 2018]. Haut - Sur l’image d’entrée on identifie des POI
pour lesquels on va extraire une portion d’image définie par deux cercles concen-
triques (en bleu). Milieu - Représentation en log/polaire de la portion d’image
associée à un point. Bas - Représentation de cette même signature du POI sous
forme d’une carte neuronale.

proportionnel à rbig mais doit rester suffisamment faible pour que suffisamment de
POI soient recrutés.

Chaque neurone de cette couche d’entrée est connecté à l’ensemble des neurones
de la couche de signature par des liens dont les poids synaptiques sont modifiables
et initialisés à une petite valeur aléatoire.

La couche de signature s comporte Ns neurones. Elle a pour rôle d’encoder
les signatures visuelles (le vecteur de taille Nd). Chaque neurone si mémorise une
configuration de la couche du descripteur sur ses poids synaptiques. Chaque neurone
voit son activité régie à chaque instant t par l’équation suivante :

si(t) = 1− 1

Nd

Nd∑
j=1

|wij − dj(t)| (4.1)

wij est le poids du lien synaptique reliant le ieme neurone de la couche de signature
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Figure 4.4 – La partie neuronale encadrée en rouge, seconde partie du modèle de
cellules de lieu visuelles [Espada et al. 2018].

(si) au jeme neurone appartenant au descripteur (d). dj(t) est l’activité du neurone
j, appartenant au descripteur d, au temps t. Du fait de cette équation, plus la confi-
guration des neurones de la couche du descripteur correspondra à la configuration
mémorisée par le neurone i de la couche de signature, plus son activité si(t) sera
élevée. Cette activité est maximale, si(t) = 1, lors du recrutement du neurone i.

Le modèle utilise, en plus de l’information visuelle localisée autour d’un point
d’intérêt (PoI), l’azimut, encodé par rapport à une référence fixe. Cette information
est obtenue suite à un calcul en deux étapes. Il consiste, en premier lieu, à utiliser les
coordonnées en pixel du PoI dans l’image et l’angle d’ouverture de la caméra pour
calculer une orientation relative par rapport au centre de la caméra. Cette orientation
est ensuite sommée avec l’orientation, modulo 2 × π, de la caméra. Dans notre cas
l’orientation de la caméra est obtenue par une boussole magnétique. Notre référence
est donc le nord magnétique. L’orientation de la caméra aurait aussi pu être obtenue
par une boussole visuelle [Giovannangeli & Gaussier 2007][Delarboulas et al. 2014]
comme le font certains mammifères sans sensibilité au champ, magnétique terrestre
(primates, rats). La référence fixe aurait été un, ou plusieurs, amer visible depuis
une grande distance comme dans le cas de la navigation maritime à l’estime.

Cette orientation est encodée sur une population de neurones de taille Na

[Georgopoulos et al. 1988] (voir figure 4.5). Le ieme neurone de la couche d’azimut
a voit son activité ai(t) exprimée par un profil Gaussien non-normalisé défini par
un écart type σazim selon l’équation 4.2.

ai(t) = exp

[
−
(θl − 2π

Na
i) mod 2π)2

2σ2azim

]
(4.2)

θl est l’azimut selon lequel le leme PoI est observé. Na est la taille de la population de
neurones constituant la couche azimut a. 2π

Na
i est la direction préférentielle propre au
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Figure 4.5 – L’encodage d’un azimut. L’orientation donnée par une boussole ma-
gnétique est encodée sous la forme d’une gaussienne centrée sur l’orientation. Cet
encodage se fait par une population de neurones simulant ceux de directions de la
tête définis par l’équation 4.2 [Espada et al. 2018].

neurone i. Grâce à la propriété de diffusion latérale des activations vers leurs voisins
des neurones de cette couche, modélisée par le profil gaussien, il n’est pas nécessaire
qu’un neurone de cette couche soit paramétré précisément selon l’orientation du PoI
pour être activé. σazim est donc fixé pour obtenir une résolution de 360

Na
degré. Cette

couche sert uniquement à projeter l’orientation en entrée sur la population et donc
aucun apprentissage n’est effectué.

Cette couche d’azimut de notre modèle correspond à des cellules de direction de
la tête (voir chapitre 3.2.3.2).

Les couches de signature s et d’azimut a sont connectées par des liens avec poids
modifiables à un champ neuronal qui est une mémoire spatiale de travail (SWM) où
sont combinées les projections des vues locales avec les orientations selon lesquelles
leurs PoI respectifs ont été détectés.

Ensemble, ces trois couches neuronales forment une modélisation de la structure
"what" et "where" du cortex visuel, la couche s apportant la partie "what" et la
couche a le "where". Par conséquent, chaque neurone appartenant à la mémoire de
travail (SWM) encode un amer visuel : il apprend à reconnaître une signature de
taille Nd selon une plage d’orientation donnée.

Les neurones constituant la couche SWM sont organisés selon un champ neuronal
découpé en deux dimensions.

La mémoire de travail est définie par les tailles NSWM = Ns × Nl. La couche
SWN est constituée d’autant de lignes qu’il y a de neurones dans la couche de
signature s. Le nombre de colonnes spécifie selon combien d’orientations différentes
il est possible de reconnaître un même vecteur de signature de taille Nd. Le codage
d’une signature sur ces orientations différentes sera donc considéré comme comme
appartenant à des amers différents.

Un neurone de la couche de signature si est connecté à l’ensemble de neurones
de taille Nl formant la ieme ligne de la mémoire de travail. Chacun des neurones
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Figure 4.6 – La structure de la mémoire de travail, encadrée en rouge. Elle combine
une vue locale sous forme d’un log polaire encodé sur un neurone de signature
avec une orientation sous forme d’une gaussienne discrétisée sur une population de
neurones [Espada et al. 2018].

de cet ensemble est aussi relié à un sous-ensemble exclusif de neurones appartenant
à la couche a. Chacun de ces sous-ensembles est défini par une taille lθ = Na

Nl
. Nl

paramètre la résolution de l’encodage de l’orientation dans la mémoire de travail. Sa
valeur est un compromis entre la capacité à discriminer un même amer selon deux
orientations différentes et le coût mémoire qu’entraîne une résolution d’encodage
plus ou moins grande. Un schéma de cette structure est donnée en figure 4.6.

La diminution du nombre d’orientations encodées dans la SWM du fait de la
structure neuronale permet d’obtenir une meilleure généralisation de la reconnais-
sance [Gaussier et al. 2002b] en n’ayant qu’une faible décroissance de l’activité d’un
neurone de la couche SWM lorsque des petites variations d’azimut sont perçues. En
effet, cette diffusion latérale permet de reconnaître un amer dans le cas où l’azimut
selon lequel la signature est perçue reste proche de l’orientation selon laquelle a été
appris l’amer.

Comme son nom l’indique, la mémoire de travail permet de former et d’accumuler
les associations what and where pour chaque POI lors du parcours de la boucle
attentionnelle. Ainsi l’activité du neurone xil (sur la leme colonne et la ieme ligne)
de la mémoire de travail est défini par l’équation 4.3.

xil(t) = f(xil(t− 1) + Iil(t)− xil(t− 1).In(t)) (4.3)

In est un signal d’inhibition permettant d’effacer la mémoire de travail lorsque l’on
passe d’une image à une autre. Iil est le signal d’entrée qui active le neurone xil. Il
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est calculé grâce à l’équation suivante :

Iil(t) = (si(t).wi,il(t)).(max
j∈Nal

(aj(t).wj,il(t))) (4.4)

Le ileme neurone de la mémoire de travail est connecté à un sous-ensemble de neu-
rones appartenant à la couche a. La liste des indices de chaque neurones de ce
sous-ensemble est représentée par Nal dans l’équation précédente 4.4.

f(x) est une simple fonction d’activation qui borne l’activité du neurone entre 0
et 1 :

f(x) = 1 if x > 1 ,

= 0 if x < 0 ,

= x sinon.

(4.5)

Une fois que la boucle de traitement visuel pour l’image courante est terminée
(l’extraction et la projection de vue locale pour chaque POI) la couche SWM est
remplie. La configuration de la mémoire de travail que l’on obtient forme un vecteur
de taille NSWM qui caractérise le lieu courant. Chaque neurone de la couche SWM
est connecté à l’ensemble des neurones de la couche de sortie, les celulles de lieu,
par des liens de poids modifiables initialisés à de petites valeurs aléatoires.

La couche de sortie code les cellules de lieu (p) qui mémorisent les configurations
de la SWM. Le fonctionnement de cette couche est identique à celui de la couche de
signature (voir 4.1). Chaque neurone pi de la couche de cellule de lieu a une activité
définie par l’équation suivante :

pi(t) = 1− 1

NSWM

NSWM∑
j=1

|wij(t)− xj(t)| (4.6)

xj est le jeme élément appartenant à la mémoire de travail. wij est le poids synap-
tique reliant le neurone pi au neurone xj de la couche SWM. NSWM est la taille de
la couche SWM.

Pour finir, sur cette dernière couche on utilise un mécanisme de type "winner-
takes-all" [Grossberg 1973] pour ne garder que la cellule de lieu ayant l’activité la
plus forte.

4.1.3 Les mécanismes d’apprentissage

Dans notre modèle tous les liens susceptibles d’apprendre ne le font pas par
renforcement comme c’est le cas dans de nombreux modèles. Les poids sont plutôt
appris avec un mécanisme d’apprentissage en un coup. Cette forme d’apprentissage
a l’avantage d’être rapide permettant d’avoir un système qui apprend des lieux dans
des délais compatibles avec l’utilisation en temps réel. Cette vitesse permet d’avoir
un système qui peut s’adapter à la nouveauté en apprenant de nouvelles informa-
tions rapidement. Cette vitesse d’apprentissage est aussi plus proche du modèle de
l’hippocampe dont une des caractéristiques est l’apprentissage rapide.
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L’apprentissage est contrôlé par un signal de vigilance global, l(t). Ce signal est
binaire, valant 1 lors d’un apprentissage et 0 sinon. Chaque neurone i a un signal
de vigilance propre (li(t)) issu de ce signal global suivant l’équation 4.7 :

li(t) = l(t).ri(t) (4.7)

Dans la version implémentée du modèle ri(t) est un signal binaire indiquant si
le neurone i est en état d’apprendre. Le simulateur de neurones génère, en début
de simulation, l’ensemble des neurones qui pourront être utilisés. Il garde, par la
suite, une liste des neurones qui n’ont pas encore appris qu’il met à jour à chaque
pas de simulation pour éviter d’écraser les précédents apprentissages. Ces neurones
ont une activité résiduelle variant entre 0 et 0.2. Elle est issue d’un tirage aléatoire
afin d’accélérer le temps d’exécution et de ne pas passer par le calcul de fonction
d’activations de neurones dont les poids sont encore à leurs valeurs aléatoire initiales
et qui donneraient des résultats équivalents. Dans un réseau donné à un instant t,
parmi les neurones qui n’ont pas encore appris, le neurone avec l’activité résiduelle
maximale sera celui qui pourra apprendre (ri(t) = 1).

L’apprentissage d’une cellule de lieu est déclenché lorsque le signal de vigilance
global est actif (l(t) = 1) et maintenu pour toute la durée d’un pas d’apprentissage.
L’image d’entrée lors de ce pas de simulation est traitée par la chaîne de traitement
visuel pour obtenir un ensemble de point d’intérêt et de vues locales. Chacune de ces
vue locales passe par le descripteur d et la couche de signature s où elle est apprise,
sous la forme du vecteur de taille Nd, par un neurone si sur ces poids synaptiques
selon l’équation 4.8.

wij(t) = (1− li(t)).wij(t− 1) + dj(t).li(t) (4.8)

li(t) est le signal d’apprentissage du neurone si. wij est le poids du lien synaptique
reliant le ieme neurone de la couche de signature (si) au jeme neurone appartenant
au descripteur d. Le signal li(t) ne valant 1 qu’une fois pour chaque neurone lors
d’une expérience, le poids n’est modifié qu’à cet instant et demeure inchangé pour
le reste de la simulation.

La vue locale et son azimut sont combinés dans la mémoire de travail (SWM).
A cette occasion les poids synaptiques wsi,xil et waj ,xil liant le neurone xil de la
mémoire de travail respectivement au neurone actif si de la couche de signature s et
au neurone actif aj de la couche d’azimut a sont appris. L’ensemble des poids de xil
est initialement fixé selon des valeurs aléatoires faibles. Lorsque les liens entre xil,
si et aj sont appris, la même règle que celle régissant l’apprentissage des neurones
de la couche s est employée.

wsi,xil(t) = (1− li,l(t)).wsi,xil(t− 1) + li,l(t) (4.9)

waj ,xill(t) = (1− li,l(t)).waj ,xil(t− 1) + li,l(t) (4.10)

Après l’application de ce mécanisme d’apprentissage, les poids synaptiques wsi,xil
et waj ,xil valent chacun 1 alors que le reste des poids de xil gardent leur valeur
précédente.
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Pour finir la configuration de cette mémoire de travail (SWM) est mémorisée
par un neurone appartenant à la couche des cellules de lieu p. Cet apprentissage se
fait par l’intermédiaire des poids synaptiques du neurone pi le reliant à la mémoire
de travail (SWM). Sa règle d’apprentissage est la même que celle des neurones
de signatures (4.8) à l’exception de l’activité des neurones de la couche d qui est
remplacée par celle des neurones de la mémoire de travail (SWM).

Dans notre modèle, l’apprentissage de cellules de lieu est régi par le principe
suivant : on ne recrute une nouvelle cellule de lieu que si aucune des cellules de lieu
déjà recrutée n’a de réponse (activité) supérieure à un seuil donné, nommé Svigi. Le
signal d’apprentissage global l(t) est donc commandé par l’équation 4.11 :

l(t) = 1 if max
{i∈Npc}

|pi(t− 1)| < Svigi ,

= 0 sinon.
(4.11)

pi(t − 1) est l’activité du neurone i appartenant à la couche de cellules de lieu p

au pas de simulation précédent. NPC est le nombre de cellules de lieu recrutées.
Svigi est un seuil d’activité compris entre ]0 et 1[. Ce seuil commande le recrutement
de cellule et donc son paramétrage est primordial. Un seuil trop faible mènera à
un faible recrutement de cellules de lieu et donc une représentation peu précise Au
contraire un seuil trop élevé va entraîner un apprentissage trop important, donc
une représentation segmentant beaucoup trop l’environnement pour être exploitée
et avec de nombreux cas de confusion entre les lieux.
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4.2 Expérimentations

Le modèle a été soumis à une série d’expériences afin de remplir un certain
nombre d’objectifs :

— vérifier que le modèle est capable de fonctionner en environnement extérieur

1. le passage à une plus grande échelle est possible

2. le modèle est capable de fonctionner dans différents types d’environne-
ment automobile

3. le modèle a une certaine robustesse aux perturbations de l’environnement

— étudier l’influence du seuil de vigilance Svigi dans différents environnements
— comparer deux mécanismes de recrutements
— obtenir des éléments de comparaison avec des modèles de la littérature

Le fonctionnement du modèle de cellules de lieu visuelles en environnement de
conduite constitue l’objectif principal. Ce modèle a été initialement imaginé pour
modéliser les cellules de lieu et reproduire le comportement de ces neurones enregis-
trés chez le rat. Il a été conçu pour fonctionner embarqué sur des petits robots mo-
biles afin de reproduire les expériences de navigation lors desquelles ont été effectuées
les enregistrements de ces cellules. Ce modèle a donc été pensé pour fonctionner dans
des environnements intérieurs de petites tailles. Au cours des expériences réalisées le
modèle a été testé dans des environnements dans lesquels évoluent habituellement
des véhicules. Ce sont des environnements extérieurs qui sont donc soumis à de
nombreux changements, comme des variations de luminosité ou des modifications
de l’environnement. De plus, ces environnements extérieurs sont bien plus variés,
campagne, autoroute, centre ville, banlieue, mais aussi de bien plus grande taille.
Les expériences sur les rats se déroulaient dans des environnements de l’ordre du
mètre alors que les véhicules peuvent évoluer sur des environnements de plusieurs
dizaines de kilomètres.

Soumettre notre modèle de cellules de lieu visuelles à ce type d’environnement
va nous permettre d’observer un certain nombre de caractéristiques de notre mo-
dèle. La première, est de voir si notre modèle est capable de supporter le passage à
l’échelle. La seconde est d’observer quelle est l’influence des différents types d’envi-
ronnement sur nos cellules de lieu afin de déterminer l’adaptabilité de notre modèle.
Une autre encore, est d’attester de la robustesse de nos cellules de lieu aux différentes
perturbations que l’on peut rencontrer au sein de ces environnements.

Cela nous permet enfin de voir les limites du modèle actuel afin de déterminer
quelles sont ses lacunes. Par exemple, une interaction avec une autre zone du cerveau
qui n’a pas été encore modélisée. Cette réflexion est d’autant plus importante que
les chercheurs en neurosciences, étant jusqu’à récemment limités par les outils de
mesures à leur disposition, ont effectués peu d’expériences sur la navigation sur de
grandes distances.

L’un des objectifs des expériences concerne la paramétrisation de la vigilance
pour le mécanisme d’apprentissage. L’exploration de paramètre a pour objectif
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Jeux de données KITTI 00 01 05 06 07 09
Nb d’images 4541 1101 2761 1101 1101 1501

Type urbain autoroute banlieue banlieue urbain banlieue
Taille (m) 3721 2450 2203 1232 695 1701

Fréquence d’échantillonnage (Hz) 10 10 10 10 10 10
Vitesse moyenne (m/s) 7.90 21.54 7.61 10.80 6.09 10.33

Table 4.1 – Les caractéristiques des jeux de données KITTI utilisés

d’identifier les plages de valeurs permettant d’obtenir une réponse de localisation à la
fois robuste et suffisamment précise pour être exploitée. Les expériences permettent
d’étudier l’influence de la valeur de son seuil Svigi, sur la précision de reconnaissance,
la capacité de généralisation et de détection de fermeture de boucle de notre modèle.
Les tests dans des environnements variés (autoroute, banlieue, centre ville) va per-
mettre aussi de savoir si l’environnement influe sur la robustesse de ce mécanisme
d’apprentissage.

La comparaison du mécanisme d’apprentissage présenté dans la section 4.1.3,
avec un autre système couramment employé dans d’autres approches (voir section
4.3.1) va permettre de vérifier l’hypothèse selon laquelle le mécanisme se basant sur
l’activité des cellules de lieu déjà apprises devrait être plus adaptable que l’ancien
système. Dans l’ancien modèle l’activation du signal de vigilance dépend d’un pas
de distance parcourue. Ce pas peut être une distance ou un nombre d’image.

4.2.1 Jeux de données

Notre modèle prend en entrée des informations visuelles et une orientation ab-
solue afin de faire de la reconnaissance de lieux.

Il existe peu de base de données comportant l’orientation. La plupart des modèles
de reconnaissance visuelle de lieux ne reposent que sur la vision et utilisent des
méthodes d’odométrie visuelle afin d’obtenir l’information d’orientation. Ils ont ont
donc été testés sur des bases de données où l’information d’orientation est absente.
De ce fait, il nous était impossible d’utiliser ces bases de données pour nous comparer.
Le choix s’est donc porté sur des bases de données utilisées par des modèles SLAM
et d’odométrie visuelles qui fournissent l’orientation et la vérité terrain. Le but de
ces modèles et de faire du positionnement métrique qui est une tâche différente de
la reconnaissance de lieu opérée par notre modèle. Il est donc, encore une fois, très
difficile de faire une comparaison avec notre modèle.

Pour l’essentiel, les expériences se sont déroulées sur le jeux de données KITTI
[Geiger et al. 2012]. C’est une série de bases de données d’images représentant des
trajets de taille plus ou moins longue, avec ou sans rebouclage, dans des environne-
ments variés allant des centres urbains à la campagne en passant par l’autoroute.

Pour les premiers trajets, une vérité terrain donnant la position de chaque image
est fournie. Le détail des différents trajets peut être consulté sur le tableau 4.1.

Deux bases de données supplémentaires ont été constituées avec des véhicules
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appartenant à l’institut VEDECOM (voir tableau 4.2). Chacun des deux véhicules
utilisés, un Renault Scenic et une Renault Zoe, (voir figure 4.7) est muni d’une série
de télémètres laser disposés afin de percevoir l’ensemble de l’entourage du véhicule,
d’un GPS RTK, d’une centrale inertielle ainsi que de deux caméras orientées vers
l’avant des véhicules pour faire de la stéréoscopie dont on n’utilise que celle de
gauche.

(a) La renault Zoe.

(b) Le renault Scenic.

Figure 4.7 – Les véhicules de l’institut VEDECOM [Espada et al. 2018].

La première base de données a été prise de jour avec un Renault Scenic (voir
figure 4.7b) sur un tronçon d’autoroute près de Versailles. Le second trajet a été
enregistré de jour également avec une Renault Zoe (voir figure 4.7a) sur la piste
d’essai de Satory (Versailles, France). L’environnement de cette piste d’essai peut
être considéré comme étant un environnement rural. L’enregistrement a été effectué
dans des conditions de luminosité défavorables (voir figure 4.8a).



4.2. Expérimentations 75

(a) Une image prise sur la piste de Satory.

(b) Une image prise sur le tronçon d’autoroute.

Figure 4.8 – Exemple d’images acquises avec les véhicules de VEDECOM
[Espada et al. 2018].

Pour l’ensemble des bases de données les orientations des caméras sont calculées
à partir des informations GPS servant de vérité terrain.

4.2.2 Méthodologie

Les expériences ont été faites hors ligne en utilisant des données réelles issues
d’enregistrements pris à bord de véhicules en mouvement.

Pour chaque trajet, une expérience se déroule en deux passes de la base d’image :
un premier passage durant lequel s’effectue l’apprentissage des cellules de lieu et un
second passage durant lequel est testé l’apprentissage précédent.

Le modèle de cellules de lieu visuelles est basé sur un apprentissage en un coup.
Cela signifie qu’une cellule de lieu est apprise sur une seule image. Par ailleurs, le
système de vigilance dépend de l’activité des cellules de lieu précédemment apprises.
Il est donc impossible de déterminer combien de cellules de lieu seront recrutées pour
un trajet donné et de prédire quelles images seront utilisées pour l’apprentissage,
on ne peut donc pas scinder la base d’apprentissage et de test comme c’est le cas
lorsque l’on effectue l’apprentissage avec un pas fixe de distance. De ce fait, seule
une portion de la base de donnée est effectivement utilisée lors de l’apprentissage,
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Jeu de donné Piste de Satory Autoroute en Scenic
Nb d’images 1366 2000

Type rural autoroute
Taille (m) 4064 4082

Fréquence d’échantillonnage (Hz) 4 12
Vitesse moyenne (m/s) 12.74 25.53

Table 4.2 – Les caractéristiques des jeux de données constitués au sein de l’institut
VEDECOM

on ne risque pas donc d’avoir de sur apprentissage.
L’ensemble des paramètres invariants utilisés est donné dans la table 4.3.
Dans une première série d’expériences, on utilise le système d’apprentissage ap-

prenant une cellule tous les 10 mètres. Pour le reste des expériences, on utilise le
mécanisme de vigilance basé sur le seuil svigi. Pour chaque trajet, on effectue une
série d’expériences entre lesquelles on fait varier la valeur du seuil de vigilance Svigi.
L’activité d’une cellule de lieu varie entre 0 et 1 mais comme expliqué précédemment
en section (4.1.3), les neurones non recrutés ont une activité variant aléatoirement
entre 0 et 0.2. De plus, par expérience, l’activité d’une cellules de lieu est générale-
ment en dessous d’une valeur de 0.8 même lorsque l’on est proche du lieu d’appren-
tissage car les PoI ne sont pas systèmatiquements retrouvés sur des images proches,
un amer est rarement parfaitement reconnu et donc un lieu est rarement parfaite-
ment reconnu. Par conséquent Svigi varie, au cours de la série d’expériences, d’une
valeur de 0.3, le seuil à partir duquel la réponse devient significative par rapport au
bruit, à 0.8, la valeur limite au dessus de laquelle une cellule de lieu serait recrutée
toutes les deux images. La variation de Svigi se fait avec un pas fixé arbitrairement
de 0.02. Pour chaque passage de la base de données d’images, on enregistre l’activité
de toutes les cellules de lieu.

Le fonctionnement du modèle à une échelle plus grande sera évalué par la préci-
sion de la représentation obtenue, par la fiabilité (nombre de fausses reconnaissances)
des réponses de localisation et par le coût computationnel du modèle. L’adaptabi-
lité du modèle aux différents types d’environnements sera évaluée en comparant la
précision des représentations obtenues pour chaque environnement. La comparai-
son entre les deux mécanismes d’apprentissage se fera aussi par comparaison de la
précision de leur représentation respective.

4.2.3 Métriques

Pour évaluer les performances du modèle et de son système de recrutement de
cellules de lieu, on se concentre donc sur deux critères : le coût computationnel du
modèle et le compromis entre précision et généralisation de la réponse des cellules
de lieu créées. Pour estimer le coût computationnel du modèle, on mesure le nombre
de neurones utilisés par la mémoire de travail (SWM), pour stocker les vues locales
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Paramètre Valeur
σDoG1 8 pixels
σDoG2 2 pixels
rsmall 10 pixels
rbig 64 pixels

rcompet 32 pixels
NPoI 30
Nd 2916

Image width 642
Image height 188
Nazimuth 361
Na 60
σazim 0.5
Ni 3

Table 4.3 – Les paramètres du modèle utilisés lors des expériences.

ainsi que ceux pour recruter les cellules de lieu.
Pour qualifier la réponse des cellules de lieu, on se concentre sur la capacité

du modèle à discriminer les lieux en termes de précision, de rappel et de capacité
de généralisation. La précision de notre système est mesurée grace à trois critères.
Le premier critère est le ratio gagnant sur bruit (WNR). Il est calculé en faisant
le ratio de l’activité moyenne des trois cellules de lieu ayant les activités les plus
élevées sur l’activité moyenne des autres cellules de lieu. Cette mesure est similaire
à un ratio signal sur bruit classique où l’on considère l’activité des cellules de lieu
non gagnantes comme du bruit. Cette mesure permet de vérifier que la réponse
de nos cellules de lieu est significative donc plus ce ratio est élevé meilleur est la
performance du système.

Le second critère est le nombre d’erreurs de reconnaissance des cellules de lieu.
Comme on effectue le même trajet quand on fait l’apprentissage et quand on teste
ce dernier, on peut prédire l’ordre d’activation des cellules de lieu. Si cet ordre n’est
pas respecté nous avons une erreur. Du fait de la méthode de calcul, une erreur
de reconnaissance ayant lieu sur plusieurs images successives n’est comptée qu’une
seule fois revenant à compter le nombre de champs de lieu mal positionnés. Plus ce
nombre d’erreurs est faible, mieux c’est.

Le dernier critère servant a qualifier la précision des cellules est la capacité du
modèle à reconnaître les rebouclages, le fait de repasser sur une même section de
l’environnement lors d’un trajet. On utilise les courbes de précision-rappel ainsi que
le score F1 afin de mesurer cette capacité. Le score F1 est calculé selon la formule
4.12.

F1 = 2.

(
precision× rappel
precision+ rappel

)
(4.12)
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Où la précision est calculée en faisant le ratio des cellules qui répondent correcte-
ment sur l’ensemble des cellules qui répondent et le rappel est obtenu par le ratio
des cellules qui répondent correctement sur l’ensemble des cellules qui devraient
répondre.

Ce sont des mesures classiquement utilisées pour évaluer les performances des
approches de reconnaissance de lieu visuelle. Des scores proches de 1 indiquent une
bonne capacité de reconnaissance des rebouclages. Ces scores sont calculés à partir
de matrices de confusion. Ce sont généralement des matrices carrées qui donnent
la correspondance spatiale entre chaque image d’abscisse avec chaque image d’or-
donnée. Cette correspondance varie entre 0, les images ont été prises dans des lieux
différents, et 1, les images ont été prises au même endroit. Dans le cadre de ce
manuscrit, le modèle ne fait pas de la reconnaissance d’image mais un découpage
de l’environnement en cellules de lieu. Dans ce cas les matrices de confusion font
la correspondance entre chaque image et chaque cellule de lieu. Chaque image est
associée à l’indice de la cellule de lieu qui répond le plus. Pour la vérité terrain
(voir figure 4.9a), elle est construite en faisant l’hypothèse que les cellules de lieu
découpent l’environnement de manière uniforme en termes d’image, sauf zone de
rebouclage. Par exemple un environnement de 1000 images où sont recrutées 100
cellules de lieu, les images seront regroupées par groupe de 10. Les 10 premières
images correspondant à la première cellule, les 10 suivantes à la deuxième cellule et
ainsi de suite.

La capacité de généralisation est une propriété centrale du modèle. Cette dernière
permet aux cellules de lieu de ne pas reconnaître uniquement les lieux là où elles
ont été apprises mais aussi aux voisinages de ces lieux. Les cellules de lieu génèrent
des champs de lieu grâce à cette propriété. On utilise deux critères pour estimer la
capacité de généralisation.

Pour évaluer la réponse de localisation de notre modèle de cellules de lieu, on
mesure la taille des champs de lieu. On restreint leur définition à la zone ou une
cellule de lieu est la seule à répondre le plus fortement. Pour chaque trajet, on mesure
la taille moyenne des champs de lieu ainsi que l’écart type. Pour ce critère, on ne
peut pas affirmer qu’il y a de bonnes ou de mauvaises valeurs, à part dans les cas
extrêmes, indiquant soit l’absence de champs de lieu soit une cellule qui ne discrimine
pas un lieu. L’arbitrage devra s’effectuer par la suite au niveau comportemental :
les champs de lieu générés permettront-ils de contrôler correctement le véhicule ? La
taille moyenne du champ de lieu doit être mise en rapport avec la précision souhaitée
dans les cas, comme le nôtre, où l’on utilise que la réponse de la cellule la plus active.
Pour l’écart type, il doit être mis en rapport avec le type d’environnement traversé
lors du trajet. Cette mesure nous renseigne sur la régularité des champs de lieu au
cours d’un trajet. Dans le cas d’une trajectoire où, par exemple, on passe d’une
ville à une autoroute cette régularité n’est pas forcément souhaitable. On passe d’un
environnement où une grande précision, donc de petits champs de lieu, est nécessaire
(ville) à un environnement où une plus faible précision, donc de plus grands champs
de lieu, est suffisante (autoroute). Ces mesures sont donc à interpréter en fonction
des environnements traversés.
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(a) une vérité terrain

(b) Exemple de matrices de confusion.

Figure 4.9 – Exemple de vérité terrain 4.9a et de matrices de confusion 4.9b pour
la base KITTI 06. La vérité terrain, construite pour un nombre donné de cellules
de lieu, indique à quelle cellule devrait correspondre chaque image. La matrice de
confusion donne pour chaque image à quelle cellule de lieu correspond réellement
chaque image. Pour un système avec une parfaite reconnaissance des fermetures de
boucles avec des champs de lieu de taille régulière, la vérité terrain et la matrice de
confusion seraient identiques.

Le second critère pour évaluer la capacité de généralisation est la distance aux
trois gagnants (3WD) (voir figure 4.10). Cette mesure est une moyenne d’un ratio
calculé pour chaque image i selon l’équation 4.1.3.

3WDi =
Da +Db +Dc

×Dac
(4.13)

Elle prend, au numérateur, la somme des distances entre la position réelle du
véhicule, fournie par la vérité terrain, et les positions où ont été apprises les trois
cellules de lieu ayant la plus forte activité (Da + Db + Dc). Le dénominateur est
calculé grâce à la distance la plus grande séparant deux des trois cellules de lieu
gagnantes (Dac). Ce ratio nous indique si les lieux les plus proches de la position du
véhicule sont ceux dont l’activité est la plus élevée. Par construction, un ratio dont
la valeur est proche de 1 signifie que les trois cellules les plus proches sont celles qui
répondent le plus indiquant la pertinence des réponses du système, et que dans le
cas d’erreurs dans l’ordre de reconnaissance des cellules, cette confusion se fait avec
des cellules apprises en des lieux proches de celle qui devrait répondre.

L’ensemble des tests concernant le paramétrage de la valeur de seuil svigi est
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Figure 4.10 – schéma explicatif du calcul du 3WD

réalisé sur l’ensemble des bases de données présenté. Les bases de données KITTI
00 (centre ville) KITTI 06 (banlieue) et KITTI 07 (centre ville) servent aussi a ef-
fectuer la comparaison, par l’intermédiaire des mesures de score F1, avec un modèle
de l’état de l’art, Fabmap 2.0 [Cummins & Newman 2009]. Cette comparaison, bien
qu’inparfaite, permet d’avaoir une intuition du bon fonctionnement de notre ap-
proche. La base de données KITTI 06 est en plus utilisée pour faire les comparaison
entre les deux mécanismes d’apprentissage.

4.2.4 Résultats

Comme indiqué précédemment pour la base KITTI 06, un test complémentaire
a été effectué avec le modèle de vigilance reposant sur un pas fixe. Ce modèle de
vigilance est utilisé dans certains modèles notamment avec le modèle RatSLAM
dans l’expérience de Sainte Lucie [Milford & Wyeth 2008]. Dans cette expérience,
une cellule de lieu est apprise tous les 10 mètres. Avoir un pas de distance fixe
pour le recrutement permet, pour un trajet d’une distance connue, de prédire le
nombre de cellules de lieu qui sera recruté et d’avoir un découpage régulier de l’en-
vironnement. Dans notre expérience, la base d’apprentissage est composée de 124
images. Cependant, sans une connaissance a priori de l’environnement dans lequel
le véhicule va évoluer permettant de régler finement ce paramètre, le risque d’une
couverture lacunaire de l’environnement par les cellules de lieu augmente. Les résul-
tats d’expérience (voir figure 4.11) montrent des exemples de couverture insuffisante
d’environnement.

Ce problème provoque des erreurs de reconnaissance séquentielles supplémen-
taires et amène donc à une plus faible précision. De plus, le système d’apprentissage
en un coup peut potentiellement encore aggraver ces erreurs. Dans le cas hypothé-
tique où, à cause des limitations du système visuel, l’apprentissage se porterait sur
des éléments non pertinents (des objets mobiles comme des voitures ou des passants
par exemple), le système apprendrait une cellule de lieu impossible à reconnaître ag-
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Figure 4.11 – Tracé des activités des cellules de lieu, sur la base de données KITTI
06, avec le mécanisme basé sur un pas fixe. Les zones mise en valeurs avec un contour
gris correspondent à des erreurs dans l’ordre de reconnaissance des cellules de lieu.
La zone mise en valeur avec un contour marron montre une absence de recouvrement
par la représentation

gravant la couverture insuffisante de l’environnement. Le problème inverse peut aussi
provoquer une augmentation du nombre d’erreurs de reconnaissance séquentielles.
Un pas trop faible, dans un environnement qui varie peu, comme une autoroute
par exemple, peut provoquer l’apprentissage de plusieurs cellules de lieu qui se ba-
seraient sur les mêmes points d’intérêt. Elles auraient donc des activités proches
provoquant des erreurs.

Par ailleurs, cette nécessité de régler le pas d’apprentissage rend le modèle peu
adaptable aux différents types d’environnements.

Pour le reste des expériences, on utilise le système de recrutement basé sur un
seuil de reconnaissance des cellules de lieu déjà recrutées.

Dans les tableaux 4.4, pour la base KITTI et 4.5 pour les bases de VEDECOM
sont donnés les résultats des expériences avec ce système de recrutement.

Suite à une exploration de paramètre pour ce seuil de vigilance entre les valeurs
0.3 et 0.8 avec un pas de 0.02 on a déterminé qu’une valeur de seuil égale à 0.42

(voir figures 4.13, 4.14 et 4.15) donne généralement le meilleur compromis entre les
différentes métriques pour les environnements urbains et péri-urbains. Pour cette
valeur on obtient à la fois une représentation robuste (scores 3WD,WNR et F1 élevés
et nombre d’erreurs faible) tout en gardant une représentation compacte (faible
nombre de cellules de lieu recruté).

Pour la base de données KITTI 01, un trajet effectué sur autoroute, du fait
d’un environnement plus pauvre en termes d’amer, la valeur 0.42 pour le seuil de
vigilance donne un plus grand nombre d’erreurs pour la reconnaissance des lieux.
En contrepartie on obtient une amélioration de la précision grâce à des champs de
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Base de donnée Vigilance Nombre
de PC

Score 3WD WNR Erreurs dans
l’ordre des PC

Score F1 Taille moyenne
des PC (variance) (m)

00 0.30 1089 0.794 23.2 11 0.9999 1.41 (1.17)
00 0.42 1520 0.801 25.8 15 0.9999 0.83 (0.87)
00 0.80 1909 1.94 25.2 24 0.9998 0.96 (0.62)
01 0.30 55 1.17 7.32 17 non pertinent 65.18 (269.63)
01 0.42 122 0.844 8.62 24 non pertinent 18.14 (179.43)
01 0.80 544 0.791 11.1 19 non pertinent 9.99 (84.73)
05 0.30 609 1.05 20.8 12 0.9999 1.21 (1.35)
05 0.42 885 1.30 23.3 9 0.9998 0.95 (0.87)
05 0.80 1357 1.51 22.6 20 0.9998 0.81 (0.55)
06 0.30 186 0.786 13.7 7 0.9998 4.71 (2.739)
06 0.42 283 0.779 16.1 3 0.9997 3.12 (1.13)
06 0.80 419 0.784 16.9 6 0.9995 2.17 (0.93)
06 fixed step (10m) 87 1,03 8,63 44 0.9986 7.61 (3.96)
07 0.30 233 0.790 19.6 4 0.9998 1.73 (0.94)
07 0.42 328 0.880 21.1 2 0.9997 1.07 (0.76)
07 0.80 533 0.928 21.0 4 0.9996 0.78 (0.42)
09 0.30 400 0.776 18.8 6 0.9998 3.34 (5.19)
09 0.42 562 0.772 21.9 3 0.9998 2.51 (1.87)
09 0.80 787 0.909 22.8 2 0.9996 1.23 (0.78)

Table 4.4 – Les métriques pour des valeurs de seuil svigi extrémales (0.3 et 0.8)
et celle considérée optimale (0.42) pour l’ensemble des bases de données KITTI
utilisées

Base de donnée Vigilance Nombre
de PC

Score 3WD WNR Erreurs dans
l’ordre des PC

Score F1 Taille moyenne
des PC (variance) (m)

piste de Satory 0.30 2 non pertinent non pertinent 5 0.6666 249.68 (1782.35)
piste de Satory 0.42 120 1.67 6.38 71 0.7739 11.96 (36.76)
piste de Satory 0.80 370 15.73 8.48 128 0.5835 5.81 (5.24)
Scenic autoroute 0.30 101 0.83 7.9 25 non pertinent 28.66 (84.40)
Scenic autoroute 0.42 221 0.80 12.6 15 non pertinent 15.52 (26.14)
Scenic autoroute 0.80 642 1.09 16.5 2 non pertinent 5.48 (4.49)

Table 4.5 – Les métriques pour des valeurs de seuil svigi extrémales (0.3 et 0.8) et
celle considérée optimale (0.42) pour les bases de données VEDECOM

lieu de plus petites tailles et donc une meilleure résolution de la représentation.
Sur ces résultats, on peut observer qu’avec l’augmentation du seuil de vigilance

le nombre de cellules de lieu recrutées augmente. Par conséquent on obtient une
représentation d’une plus grande précision car le champ de lieu propre à chaque cel-
lule de lieu recouvre une plus faible surface. Le nombre de cellules de lieu apprises
est fortement affecté par le type d’environnement parcouru. Pour un seuil de 0.42,
pour la base de données KITTI, en environnement urbain on obtient des champs de
lieu dont la taille moyenne est de l’ordre du mètre alors que sur autoroute la taille
moyenne des champs de lieu est de 18.14 mètres. De plus, comme le montre l’expé-
rience sur la base de données Scenic, dans un environnent autoroutier, la présence
de circulation influe aussi sur la taille des champs de lieu. Les tailles moyennes des
champs de lieu de 18.14 m (179.43 m) sur une autoroute dégagée (KITTI 01) et
15.52 m (26.14 m) sur une autoroute avec de la circulation (Scenic), illustrent cet
effet. Cette différence dans la taille des champs de lieu entre les environnements de
type urbain ou péri-urbain et ruraux ou autoroutiers s’explique par la distance des
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Figure 4.12 – Tracé de la trajectoire de la base de données KITTI 06 pour le
mécanisme d’apprentissage basé sur le seuil de vigilance. Le champ de lieu associé
à chaque cellules de lieu est dessiné avec une couleur différente.

amers qui servent à construire les cellules de lieu. Dans des environnements urbains
ou péri-urbains la vue est très encombrée par un nombre importants d’objets (murs,
véhicules, etc) et nombre de ces objets sont mobiles (passants, véhicules dans le tra-
fic). Par conséquent, les amers que l’on peut percevoir dans ces environnements vont,
la plupart du temps, se retrouver rapidement hors de vue. De plus, la configuration
de ces environnements avec ces nombreux virages serrés amplifie ce phénomène. Les
cellules de lieu créées par ces amers auront des activités qui décroissent rapidement
du fait de la disparition de ces mêmes amers. Par conséquent, les champs de lieu
définis par ces cellules seront de petites tailles et plus de cellules seront recrutées.
Au contraire, sur autoroute ou en milieu rural, la ligne de vue est plus dégagée. Par
ailleurs, ces environnements sont généralement plus pauvres en termes de points
d’intérêt. De ce fait, les amers présents dans ces environnements sont peu nom-
breux, visibles sur de longues distances. Par conséquent les amers détectés par le
modèle seront reconnus pendant plus longtemps et les cellules de lieu créées par ces
amers auront une activité qui se maintiendra sur de grandes distances. Ces cellules
génèreront donc des champs de lieu plus larges et moins de cellules de lieu seront
recrutées.

Dans l’ensemble des expériences, le ratio gagnant sur bruit (WNR) reste élevé
malgré une légère influence du seuil de vigilance sur ce ratio.

Ce ratio élevé indique deux informations sur la réponse des cellules de lieu. La
première est que les cellules gagnantes ont une activité significativement élevée par
rapport aux autres cellules de lieu. La deuxième information est que, comme la
réponse de l’ensemble des PC non gagnantes est faible, l’ensemble des cellules de
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Figure 4.13 – Le score 3WD et le nombre de cellules de lieu recrutées pour l’en-
semble des seuils de vigilance pour la base de données KITTI 06.

lieu ont bien des réponses localisées : leur activité est élevées dans le voisinage du lieu
d’apprentissage et devient négligeable ailleurs. Ce ratio gagnant sur bruit augmente
en même temps que la valeur du seuil de vigilance. Avec un seuil de vigilance élevé, un
plus grand nombre de cellules de lieu sont recrutées. Même si ces dernières définissent
des champs de lieu de plus petites tailles et que donc plus de cellules non gagnantes
ont une activité élevées, le fait que leurs réponses restent localisées et qu’il y ait plus
de cellules de lieu recrutées, a pour effet que plus de cellules avec de faibles activités
servent au calcul du bruit moyen, qui diminue, et donc le ratio gagnant sur bruit
augmente. La contrepartie est un coût computationnel plus élevé.

La valeur du score 3WD doit, comme expliqué lors de la description des métriques
(section 4.2.3), idéalement être proche de 1. Cette valeur indique que la position
actuelle du véhicule est bien encadrée par les trois cellules de lieu ayant les activités
les plus élevées. Cette condition est globalement vérifiée indiquant que les erreurs de
reconnaissances des cellules de lieu restent généralement circonscrites aux cellules
de lieu proches de la position réelle du véhicule. Par conséquent, le nombre d’erreur
dans la reconnaissance séquentielle des cellules de lieu ne donne une indication que
sur une imprécision locale, la cellule n+1 répondant avant la cellule n par exemple,
et qu’il y a très peu de réponses de cellules totalement incohérentes.

La précision de la reconnaissance est globalement bonne : le nombre d’erreurs
de reconnaissances reste plutôt faible. Dans la plupart des cas la valeur de seuil de
0.42 pour le seuil de vigilance permet d’obtenir le plus faible nombre d’erreurs.

Le score F1 est élevé et assez proche de 1 sur l’ensemble des trajectoires compor-
tant un rebouclage. La figure 4.16 présente les courbes de précision-rappel pour les
trois principales valeurs de vigilance. Elle montre que le niveau de vigilance n’a que
peu d’influence sur la reconnaissance des fermetures de boucles. Cela signifie que
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Figure 4.14 – Le nombre d’erreurs séquentielles et le ratio WNR pour l’ensemble
des seuils de vigilance pour la base de données KITTI 06.

pour les différents seuils, on génère des cellules capables à la fois de discriminer des
lieux mais avec une tolérance suffisante (capacité de généralisation) pour reconnaître
des lieux soumis à de légères perturbations (léger déplacement latéral, changement
de luminosité).

Pour avoir un point de comparaison avec des modèles « classiques », une im-
plémentation de FabMap 2.0 [Cummins & Newman 2009] qui reste une référence
en matière de reconnaissance de lieu visuelle a été utilisée. Cette, implémentation
existante sous OpenCV 2.4 a été testée sur les bases KITTI 00, KITTI 06 et KITTI
07 afin de comparer la capacité de précision-rappel. Cette comparaison n’est pas
parfaite pour deux raisons. Le modèle a été testé avec le vocabulaire fournit par
OpenCV pour faire tourner FabMap. Comme expliqué lors de la description du score
F1 en partie 4.2.3, pour prendre en compte la capacité de généralisation du modèle
lors du calcul de la précision et du rappel, les vérités terrains ont été construites en
segmentant les trajectoires en lieux faisant le même nombre d’images. Cela peut en-
traîner une dégradation des performances du modèle dont la réponse se compose de
lieux qui peuvent avoir des tailles différentes. Malgré cela, cette comparaison ( voir
tableau 4.6) permet de donner un ordre d’idée. Les résultats de score F1 montrent
des performances similaires entre les deux modèles indiquant que notre modèle, sur
la reconnaissance de fermeture de boucle est au niveau d’un modèle plus classique.
Ceci, plus les résultats précédents montrant que l’on obtient une représentation
de l’espace pertinente (peu d’erreurs de reconnaissance) permet d’affirmer que le
modèle de cellules de lieu visuelles, initialement conçu pour de la localisation en in-
térieur, malgré un coût computationnel élevé, est capable d’avoir des performances
honorables comparé à des modèles plus classiques.
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Figure 4.15 – La taille des champs de lieu pour l’ensemble des seuils de vigilance
pour la base de données KITTI 06.

base modèle ETIS FabMap
KITTI 00 0.9999 0.9992
KITTI 06 0.9997 0.9977
KITTI 07 0.9997 0.9963

Table 4.6 – le score F1 pour les modèles PerAc et FabMap .

4.3 Discussion

Les résultats présentés au chapitre précédent permettent de mettre en lumière
les point forts et points faibles de l’architecture. Une information manquante est
une comparaison avec d’autres modèles bio-inspirés. Après une comparaison avec
les modèles bio-inspirés présentés dans l’état de l’art du chapitre 2 cette section
discutera des limites actuelles du modèles à dépasser en priorité en indiquant un
certain nombre de pistes à suivre pour y parvenir. Elle proposera enfin des perspec-
tives d’évolution de ce modèle à plus long termes.

4.3.1 Comparaison à l’état de l’art bio-inspiré

Une comparaison avec d’autres modèles est ardue car, entre les modèles « clas-
siques » et les modèles bio-inspirés, les critères d’évaluation sont différents et même
au sein des modèles bio-inspirés les critères de mesure ne sont pas unifiés. Cependant
à partir des modèles bio-inspirés et neurorobotiques présentés précédemment dans
l’état de l’art ( section 3.3) on peut faire une comparaison qualitative (voir tableau
4.7) et une estimation des coûts computationnels (voir tableau 4.8) des modèles de
l’état de l’art.

En termes qualitatif (table 4.7) on peut observer une certaine diversité même si
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Figure 4.16 – Base de données KITTI 06 : la précision et le rappel pour les trois
vigilances 0.30 0.42 et 0.80

ils ont des points communs. Les modèles utilisent peu de capteurs, à l’exception de
Beobot 2.0 qui en utilise cinq types. Ils peuvent se baser sur des descripteurs d’image
différents (globaux ou locaux) qui obtiennent des performances similaires (voir table
4.8) et utilisent des structures d’encodage différent dont la forme neuronale qui à
l’avantage de pouvoir avoir une représentation unifiée et donc de pouvoir faire plus
aisément de la fusion de données ou de la communication entre sous systèmes (pour
de la planification de trajectoire en construisant des cartes cognitives basées sur la
reconnaissance de lieu par exemple).

La description quantitative (voir table 4.8) montre que les différents modèles ont
un coût mémoire similaire, à l’exception de Beobot 2.0, le robot se déplaçant parmi
une foule de piéton, qui est plus léger en calcul. En contrepartie ce modèle utilise des
informations a priori (une carte topologique lui est fourni) le rendant peu adaptable
à de nouveaux environnements si on ne lui fournit pas une nouvelle carte.

Les autres obtiennent un ratio similaire (entre 0.18 et 0.42) avec un léger avantage
pour les modèles de Rebai (0.195) et Zeng et Si (0.186). Le modèle de Rebai a
pour limitation d’utiliser des fenêtres attentionnelles se concentrant sur des parties
d’une image qui sont paramétrées de manière arbitraire. Le modèle par Zeng and
Si reposent fortement sur l’intégration de chemin et nécessite donc des recalages
fréquents. Notre modèle, PerAC, est dans la moyenne haute des modèles de l’état
de l’art, mais il n’a pas été testé en ligne contrairement à RatSLAM et Beobot. Notre
modèle a l’avantage de faire partie d’un modèle global de localisation et navigation
n’ayant pas besoin d’avoir une représentation cartésienne. Il a l’inconvénient, dans
son implémentation actuelle, de ne pas avoir de système d’allocation dynamique de
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Modèle Ccapteurs Structure Gestion des
données

Encodage Descripteurs visuels

Rebai et al.
[Rebai et al. 2012]

Caméra Hiérarchique Sync. Symbolique Global

Beobot 2.0
[Christian et al. 2010]

Caméra,
roue codeuse,
capteur LRF,
centrale inertielle

Publieur/
souscripteur
hiérarchique

Async. Symbolique local et
global

RatSLAM
[Milford & Wyeth 2008]

Caméra Distribué Sync. Symbolique Global

Zeng and Si
[Zeng & Si 2017]

Caméra Distribué Sync. Réseaux de neurones Global

PerAC
[Espada et al. 2018]

Caméra, compas Distribué Sync. Réseaux de neurones Local

Table 4.7 – Description qualitative des différentes approches de l’état de l’art en
fonction de critères concernant le type de capteurs utilisés les structures et encodages
utilisés et les types de descripteurs utilisés.

Modèle Informations
a priori

Longueur
du trajet

Type d’environnement Type d’expérience Coût mémoire
(node/m)

Précision

Rebai et al.
[Rebai et al. 2012]

Non 66 km Banlieue Hors ligne 0.195 10 m

Beobot 2.0
[Christian et al. 2010] oui

511.25 m
615.48 m
401.16 m

allée piétonne En ligne
0.013
0.008
0.015

60 cm

RatSLAM
[Milford & Wyeth 2008]

Non 66 km Banlieue En ligne 0.414 10 m

Zeng and Si
[Zeng & Si 2017]

Non 66 km Banlieue Hors ligne 0.186 Inconnu

PerAC
[Espada et al. 2018] Non

3721 m
2450 m
2203 m

Centre ville
Autoroute
banlieue

Hors ligne
0.40
0.05
0.40

0.83 m
18.14 m
0.95 m

Table 4.8 – Comparaison quantitative des différentes approches en fonction d’un
certain nombres de critères .

neurones et donc de devoir garder en mémoire l’ensemble des neurones qui vont
être potentiellement utilisés. Cela a pour effet de nécessiter un coût en mémoire
vive important, qui augmente sur de longues distances, ralentissant le calcul et
empêchant, pour l’instant, les tests en ligne. Le tableau 4.9 présente les mesures de
coût computationnel qui illustrent ce problème de coût mémoire rencontré par le
système.

Le coût computationnel est la limite la plus importante de ce modèle comme
l’illustre le tableau 4.8. Il est en partie lié au fonctionnement du simulateur qui ne
permet pas pour l’instant de faire de l’allocation dynamique. Ce choix correspond à
la volonté de se rapprocher de la modélisation du cerveau dont le nombre de neurones
varie peu et où chaque neurone conserve toujours une activité même très faible.
Cela oblige donc à faire une estimation surévaluée du nombre de cellules de lieu et
de signatures lors d’une expérience pour allouer suffisamment de neurones dans le
modèle avant le lancement d’une simulation. Cela pose d’autant plus problème que,
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Base de données Nb d’images Nb de PC
allouéess

Nb d’amers
recrutés

Nb total de
neurones

Utilisation de
la RAM (Go)

taille sur le
disque (Go)

Durée de
l’expérience

KITTI 00 4541 4541 45410 558131 42,5 2,8 12h 30
KITTI 01 1101 700 18000 221527 4,8 0,5 1h 30
KITTI 06 1101 600 11010 137447 4,4 0,5 1h 30
KITTI 07 1101 600 11010 137447 4,2 0,5 1h 30

Table 4.9 – Les mesures de coût computationnel par des mesures de temps d’expé-
rience, d’utilisation de mémoire vive ou de mémoire de stockage tout en indiquant
le nombre de neurones alloués en début d’expérience

pour l’instant encore, l’ensemble des neurones alloués lors d’une simulation, restent
constamment chargés dans la mémoire vive.

Du point de vue du modèle ce coût mémoire est essentiellement dû aux signa-
tures pour deux raisons. La première vient du nombre de signatures apprises. Pour
l’instant l’apprentissage des cellules de lieu est couplé, ce qui a pour conséquence que
lors de l’apprentissage d’une nouvelle cellule de lieu, l’apprentissage d’un ensemble
de signatures est aussi réalisé. Il peut donc arriver que deux signatures très proches
soient encodée plusieurs fois, ce qui, en plus d’augmenter le coût computationnel,
peut altérer la reconnaissance de cellules de lieu ayant des signatures similaires.

Le poids des signatures pour le coût mémoire vient aussi de l’encodage des si-
gnatures. A l’heure actuelle, un neurone est utilisé pour encoder chaque signature.
En utilisant une autre forme de codage, il peut être possible d’obtenir un encodage
qui aura une meilleure combinatoire et donc utiliser moins de neurones pour encoder
plus de signatures. Cela peut se faire en utilisant un code où peu de neurones parmi
la population servent à encoder une entrée : un codage épars. D’après des études
récentes [Beyeler et al. 2019], différentes structures cérébrales seraient susceptibles
d’utiliser des stratégies de codage épars. Par exemple, les observations du cortex
visuel primaire indiquent que les cellules simples (voir section 3.2.2.1) pourraient
construire un tel codage. La construction d’un codage épars est une question ac-
tivement recherchée du fait de ces possibles applications dans des domaines variés
(traitement d’image, acoustique, traitement du signal). [Zhang et al. 2015] propose
un état de l’art récent de la représentation éparse, des stratégies de génération éparse
et de ces applications. L’anti-hebb [Földiák 1990] est un exemple d’algorithme de
construction de code épars, basé sur une représentation neuronale qui pourrait être
utilisée.

Par ailleurs les signatures enregistrent directement les vues locales en utilisant
un lien par pixel. Ainsi une vue locale projetée en log polaire sur une image de 16x16
pixels sera encodée par 256 poids synaptiques codés en flottant. Il doit être possible
d’encoder ces images de manière plus compacte à l’aide de descripteurs, comme
ceux présentés au chapitre 1, ou conçu en s’inspirant des traitements effectués par
le cortex visuel.

L’autre limite du modèle actuel réside dans le fait que la pertinence des points
n’est déduite que de l’information de saillance. Cela peut poser des problèmes car ce
critère de saillance n’est pas suffisant pour désigner un amer stable pour la construc-
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tion de cellules de lieu. Comme l’illustre l’expérience Scenic, des points d’intérêt
peuvent être pris sur des objets mobiles. Dans le pire des cas on pourrait se retrou-
ver avec une cellule de lieu construite uniquement sur des amers non fiables et donc
inexploitable. Une solution possible pourrait être d’incorporer la dimension tempo-
relle, par utilisation du flux optique par exemple, afin d’exclure les points d’intérêt
en mouvement. Une autre solution, plus centrée sur la gestion des objets mobiles,
pourrait être d’exploiter des fonctions de plus haut niveau comme la reconnaissance
et la classification d’objet afin d’exclure des régions de l’image lors de la recherche
de points d’intérêt. Cela permettrait par exemple de ne pas apprendre d’amer sur
un objet fixe lors de l’apprentissage mais potentiellement mobile comme une voiture
garée par exemple [Lu et al. 2020].

Une dernière limite du modèle provient de l’apprentissage en un coup. Si il a le
gros avantage de permettre un apprentissage rapide, il ne permet pas de remettre
en cause les apprentissages réalisés. On peut donc se retrouver dans une situation
où est appris un amer qui ne sera par la suite jamais reconnu.

4.3.2 Perspectives

Malgré ces contraintes, le modèle de cellules de lieu visuelle est capable de
construire une représentation de l’environnement permettant de se localiser. Le mé-
canisme de vigilance basé sur un seuil minimum de réponse des cellules de lieu a
montré, au cours des expériences présentées précédemment, sa capacité à recruter
correctement des cellules de lieu et à s’adapter aux différents types d’environne-
ments. Même si un seuil fixe permet d’obtenir un apprentissage suffisant dans la
plupart des cas, l’expérience sur le trajet KITTI 01 montre que, dans certaines
conditions, un seuil différent serait plus optimal.

De plus la précision requise pour la localisation dépend de la tâche. Dans un
environnement urbain, il y a de nombreuses intersections. Par ailleurs, entre ces
intersections, suivant si l’objectif est d’atteindre la prochaine intersection ou de re-
joindre une adresse précise la précision requise n’est pas la même. Sur autoroute,
hormis pour les bifurcations et sorties d’autoroutes, si elle est utilisée conjointement
à des stratégies de suivi de route, la localisation devient secondaire et la représen-
tation peut être plus grossière en considérant que les voies de circulation sont plus
larges. La précision n’est utile qu’au niveau des bifurcations. Ces deux cas illustrent
le gain potentiel en coût mémoire en modulant la précision en fonction de contexte
de conduite.

La forme des champs de lieu est influencée par le système visuel et plus précisé-
ment par la largeur du champ visuel. Un champ visuel large donne des champs de
lieu omnidirectionnels alors qu’un champ visuel plus réduit donne des champs de
lieu orientés. Comme précédemment expliqué en section 3.2.3.1 cela correspond aux
observations recueillies par les chercheurs en neurosciences. Dans le cas des expé-
riences sur véhicules, avec une caméra fixe pointée vers l’avant, nos cellules de lieu
produisent des champs de lieu orientés avec un angle d’ouverture limité. Elles sont
donc similaires aux cellules de lieu orientées observées chez les primates. Dans de
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précédents travaux, sur une itération précédente du modèle, des expériences réali-
sées en intérieurs avec des robots mobiles équipés, soit de caméras montées sur une
base rotative pour effectuer des panoramas, soit de caméras omnidirectionnelles, ont
obtenu des cellules de lieu qui formaient des champs de lieu moins orientés et donc
plus proches des cellules de lieu observées chez le rat [Gaussier et al. 2002b]. Utili-
ser ce type de caméra sur un véhicule pourrait permettre d’obtenir des cellules de
lieu avec des champs de lieu omnidirectionnels mais aussi plus larges, notamment
dans des environnements urbains ou péri-urbains, et donc possiblement d’obtenir
de meilleures performances de reconnaissance en contrepartie d’un coût de calcul
plus important du fait du surplus de données à traiter. En effet, grâce à une caméra
omnidirectionnelle, les amers proches sont reconnus pendant plus de temps, d’où la
meilleure reconnaissance en milieu urbain. Par conséquent, en fonction de la taille
du champ visuel utilisée par le système, une même valeur de seuil pour la vigilance
pourrait donner des résultats bien différents au niveau de la granularité de la cou-
verture de l’ensemble des champs de lieu. Ceci aurait pour conséquence d’affecter la
précision de la localisation.

Dans la version actuelle du modèle, on n’utilise pas les réponses du système au
maximum de leur potentiel. Le système nous donne une réponse analogique allant
de 0 à 1 pour toutes les cellules de lieu recrutées. On ne garde que celle avec la plus
grande activité pour se localiser. Par conséquent le système permet de nous indiquer
dans quel champ de lieu l’on se trouve mais est incapable de nous situer dans ce
champ de lieu. Notre précision dépend uniquement de la taille de nos champs de
lieu. Il pourrait être intéressant de prendre les réponses des trois cellules de lieu avec
les plus fortes activités, ou bien les réponses de la cellule gagnante et des cellules de
lieu précédentes et suivantes. En utilisant ces réponses, on pourrait déterminer plus
finement la position du véhicule en effectuant une forme de triangulation. Grâce
à cette triangulation, on pourrait déterminer si le véhicule se situe à l’endroit de
l’apprentissage de la cellule gagnante, avant ou après en fonction de l’activité des
deux autres cellules de lieu.

Le modèle actuel n’utilise que des descripteurs locaux grâce à la chaîne d’at-
tention visuelle qui extrait des vues locales. L’étude du système visuel des animaux
montre qu’en plus de descripteurs locaux (la vision fovéale), des descripteurs glo-
baux sont utilisés (la vision périphérique). Les descripteur globaux, en n’ayant pas
de phase de recherche de points d’intérêt, peuvent permettre d’identifier des lieux
plus rapidement, même si, en contrepartie, cette identification est potentiellement
plus grossière. Une hypothèse courante est que des animaux utilisent ces deux trai-
tements en parallèle pour faire une localisation grossière grâce aux descripteurs
globaux, puis affiner cette localisation par l’information fournie par les descripteurs
locaux. Ce principe a déjà été utilisé dans plusieurs modèles [Christian et al. 2010]
[Belkaid et al. 2016]

Enfin le modèle pourrait bénéficier de l’exploitation de la dimension temporelle.
Cette dernière pourrait permettre de faire un filtrage des amers qui, en plus d’exclure
les objets mobiles évoqués précédemment, serait capable de différencier les amers
proches, visibles sur une fenêtre de temps courte, des amers éloignés,visibles plus



92 Chapitre 4. Modèle de cellules de lieu visuelles

longtemps. Ceci permettrait un plus grand contrôle de la précision des cellules de
lieu obtenues. Une autre utilité de la dimension temporelle et de pouvoir travailler
sur des séquences et donc de faire de la prédiction sur l’apparition de cellules et
d’amers déjà appris et donc aussi faire de l’autoévaluation. Cette incorporation de
la dimension temporelle pourrait être réalisée par l’intermédiaire de la mémoire
de travail en changeant son mécanisme de réinitialisation (à chaque image pour
l’instant).
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Le chapitre 4 a montré qu’un modèle neurorobotique de reconnaissance de lieu
visuelle initialement conçu pour fonctionner en environnement intérieur est capable
de fonctionner avec des performances acceptables en environnement extérieur de
grande taille.

Ce problème de la reconnaissance visuelle de lieu en environnement extérieur,
même s’il est un vaste champ de recherche en soi, n’est qu’un sous problème de la
question plus large de la navigation en extérieur.

Le modèle de cellules de lieu visuelles est en fait une partie d’un mo-
dèle de navigation conçu au sein du laboratoire ETIS, le modèle PerAc
[Gaussier & Zrehen 1995]. Dans ce chapitre sera présenté dans son ensemble ce mo-
dèle de navigation et son test en conditions réelles. Il commencera par la description
du modèle en détaillant son principe, son implémentation initiale et son adapta-
tion au contrôle d’un véhicule automobile. Cette adaptation est nécessaire, car la
cinématique d’une automobile, ayant une contrainte dans sa capacité de rotation,
du fait de l’existence d’un rayon de braquage diffère de celle de robots à système
différentiel, donc capable de tourner sur eux-mêmes. Ce chapitre décrira par la suite
la série d’expériences servant à attester de la portabilité de ce modèle à la naviga-
tion de véhicule en milieu extérieur avant de terminer en exposant et critiquant les
résultats.

5.1 Description du modèle

Le modèle PerAc (Perception-Action) est une architecture neuronale permettant
l’apprentissage d’associations sensorimotrices composée de deux voies. La première,
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dite réflexe, relie une perception de l’environnement à une action. La seconde voie
se sert d’un mécanisme cognitif afin de reconnaître et de catégoriser les informations
issues des capteurs. Un système de conditionnement lie les deux voies permettant
d’obtenir la réalisation d’une action donnée lors de la reconnaissance d’une percep-
tion. Cette architecture générique peut se décliner pour faire apprendre des tâches
à un robot manipulateur [de Rengerve et al. 2015].

Dans le cadre de la navigation, le modèle PerAc devient un modèle de navigation
réactive reposant sur une représentation du monde qui n’est pas une carte. Cette
représentation de l’environnement prend la forme d’une collection de lieux sans lien
entre eux, mais où chaque lieu est associé à une action. La conséquence est un
système réactif où la reconnaissance d’un lieu implique la réalisation de l’action
associée.

Figure 5.1 – Architecture du modèle PerAc. Le modèle de cellules de lieu visuelles
recrute des lieux qui sont ensuite associés à des actions par une seconde partie
du système. Une troisième partie s’appuie sur cette représentation lieu/action pour
sélectionner l’action à mener et génère la consigne associée.

Le modèle PerAc peut être découpé en trois parties (voir figure 5.1). Le modèle
de reconnaissance de lieu visuelle présenté au chapitre 4 décompose l’environnement
en une collection de lieux. Un second système s’appuie sur cette représentation en
attribuant une action de déplacement à chaque lieu défini par la représentation.
Enfin la dernière partie du système, à partir des différents lieux reconnus, fait une
sélection de l’action parmi celles possibles et élabore les consignes motrices à l’aide
d’un substrat neuronal. Ce chapitre va se concentrer sur ce second système en en
décrivant tout d’abord le principe puis ensuite son application sur véhicule.

5.1.1 Principe

Le principe du système d’association lieu/action est, comme son nom l’indique,
d’associer un lieu à une action. Cette association se fait par conditionnement Hebbien
[Gaussier & Zrehen 1995]. La théorie de Hebb peut être résumée par la formule :
des neurones qui s’excitent ensemble se lient entre eux. Dans notre cas, cela consiste
à créer un lien synaptique entre le neurone encodant le lieu courant et le neurone
encodant la direction courante lors de l’apprentissage afin qu’ensuite l’activation de
la cellule de lieu provoque l’activation du neurone encodant la direction à suivre.
Ce que l’on appelle un lieu est une portion de l’espace que l’on peut discriminer du
reste de l’environnement. Il est construit par le modèle de cellules de lieu visuelles
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présenté dans le chapitre précédent. L’action est généralement une direction que
l’agent va suivre. Par un certain nombre d’associations il est possible d’apprendre
des tâches de navigation différentes. Le principe est de considérer le comportement
du robot comme un système dynamique dans lequel les associations lieu/action
viennent déformer l’espace sensorimoteur selon l’action à obtenir.

En apprenant des lieux autour d’une position cible et en associant pour chacun
de ces lieux la direction vers la position cible on obtient dans l’espace sensorimoteur
un bassin d’attraction qui se traduit par un comportement de homing (voir figure
5.2).

Figure 5.2 – Apprentissage de huit lieux autour d’une position but permettant de
réaliser des tâches de homing. Dans cet exemple, les huit cellules de lieu permettent
de couvrir l’ensemble de l’espace grâce à leur champs de lieu. Chaque lieu est associé
à une direction pointant vers la position cible. En suivant la direction correspondant
au lieu courant, le robot ira soit vers le centre soit entrera dans un autre champ de
lieu et changera donc de direction à suivre. Par une succession de changements de
directions, le robot convergera vers le centre, réalisant ainsi le homing. On obtient
l’équivalent d’un puits dans un champ de potentiel.

Cette association de lieu et action permet aussi d’apprendre des trajectoires en
apprenant une succession d’association de lieu et d’action de part et d’autre de la
trajectoire qui forme un sillon dans l’espace sensorimoteur (voir figure 5.3).

Les actions que l’on associe aux lieux sont des directions qui sont encodées sur
une couche neuronale particulière, un champ de neurones dynamique, décrivant les
360 degrés de l’environnement.

5.1.2 Contrôle neuronal

Le modèle de cellules de lieu donne en sortie la réponse analogique de chacune
des cellules de lieu apprises. Si on appliquait un mécanisme de compétition stricte de
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Figure 5.3 – Test de l’apprentissage d’une trajectoire cible. La trajectoire cible , en
pointillée, est obtenue par un ensemble d’associations lieu/action, point et flèches
rouge. La trajectoire de test est dessinée en noir.

type WTA on obtiendrait un comportement de navigation brusque avec de possibles
changements brutaux et répétés de directions à suivre du fait de cellules de lieu
dont les activités d’un niveau similaire entraînerait des alternances dans l’ordre des
gagnants. Le modèle de champs de neurones dynamiques [Amari 1977] possède des
propriétés de filtrage permettant d’obtenir une forme de compétition douce. Un
champ de neurones dynamique est composé de neurones dont chacun dispose de
connexions excitatrices le reliant à ses voisins les plus proches et de connexions
inhibitrices le reliant aux neurones plus éloignés (voir figure 5.4) Ces connexions
sont définies par un noyau d’interaction qui est construit par une différence de
gaussienne. Chaque neurone comporte aussi un lien récurrent produisant un lissage
temporel permettant un filtrage contre le bruit ou les oscillations en entrée du réseau.

Figure 5.4 – 1 - Le noyau d’interaction définit à partir d’une différence de gaus-
sienne avec le centre excitateur et la périphérie inhibitrice. 2 - Exemple de connexions
latérales pour un neurone lui permettant d’exciter ces voisins proches et d’inhiber
ses voisins plus éloignés. [Jauffret 2014]

La dynamique du champ neuronal est modélisée par l’équation 5.1.2.

τ × u(x, t)

dt
= u(x, t) + I(x, t) + h+

∫
z∈Vx

ω(z)× f(x− z, t)dz (5.1)
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Où u(x, t) est le potentiel d’un neurone x au temps t. I(x, t) est l’entrée du
système. h est une constante négative assurant la stabilité du champ. τ est le taux
de relaxation du système. ω(z) est le noyau d’interaction définissant les connexions
latérales des neurones. f(x − z, t) est la fonction d’activation des neurones. Vx est
l’intervalle d’interaction définissant le voisinage. Cet ensemble de connexions entre
les neurones donne au champ neuronal des propriétés de compétition globale et de
coopération locale (voir figure 5.5) résultant en une compétition douce.

Figure 5.5 – Exemple de propriétés de coopération et de compétition d’un champ de
neurones dynamiques. A - Compétition : deux stimuli sont éloignés et donc s’inhibent
mutuellement jusqu’à ce que l’un d’eux disparaisse permettant au stimuli restant de
se renforcer par son lien récurrent. B - Coopération : deux stimuli proches s’excitent
mutuellement et finissent par converger vers une réponse correspondant à la moyenne
des deux stimuli [Jauffret 2014].

En utilisant un champ neuronal d’Amari sur lequel on projette les directions
associées aux cellules de lieu les plus actives, après convergence, on obtient une
réponse unique. Cette réponse peut être, soit une des directions projetées, soit un
compromis entre deux directions proches. La sélection de l’action à effectuer a été
obtenue simplement grâce aux propriétés du champ neuronal.

Il est possible à partir des réponses de ce type de champs neuronaux de générer un
contrôle moteur dynamique [Schöner et al. 1995]. Ce contrôle, issu de la théorie des
champs dynamiques, proposé par Schôner, repose sur la construction d’attracteurs
et de répulseurs (voir figure 5.6) en utilisant la continuité des bulles d’activités du
champ neuronal comme un gradient que le système peut remonter. La dérivée locale
du champ d’activité est considérée comme une sortie motrice.

Le modèle PerAc implémente une version de cette théorie des champs dyna-
miques dans le cas de robots évoluant dans un espace à 2 dimensions, donc com-
mandés en vitesse linéaire et angulaire. La vitesse linéaire est soit fixe, soit modulée
négativement par la proximité des obstacles. La vitesse angulaire dépend de mo-
tivations propres au système qui peuvent être attractives, un but à suivre , soit
répulsives, un obstacle à éviter (voir figure 5.7). Le modèle utilise deux champs de
neurones dynamiques dont chacun encode les 360 degrés autour du robot que l’on
nomme l’espace péricorporel. Sur l’un d’eux sont projetés les obstacles à éviter tan-
dis que l’autre encode les directions à suivre. Par sommation de ces deux champs
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Figure 5.6 – Exemple d’attracteur (en haut) et de répulseur (en bas) obtenu par
la dérivée d’une gaussienne positive pour l’attracteur et négative pour le répulseur.
Lorsque l’on se décale à gauche du point attracteur dφ

dt est positif donc φ augmente
et se décale vers la droite sur la courbe. Lorsque l’on se décale à droite de l’attracteur
dφ
dt est négatif donc φ diminue et se décale vers la gauche. Il se passe le phénomène
inverse pour le répulseur, un décalage à gauche par rapport au point répulseur
entraîne un décalage vers la gauche (dφdt négatif), un décalage vers la droite entraîne
un décalage vers la droite (dφdt positif) [Schöner et al. 1995].

neuronaux on obtient un troisième champ que l’on appelle champ motivationnel du
robot. Par une dérivée du premier ordre on obtient un ensemble d’attracteurs et de
répulseurs donnant la consigne de vitesse angulaire à appliquer pour chaque orien-
tation possible du robot. Il suffit de lire sur ce tracé de dérivée la valeur analogique
correspondant à l’orientation courante du robot afin d’obtenir la consigne de vitesse
angulaire à appliquer.

L’utilisation des champs de neurones dynamiques pour le contrôle présente trois
avantages. La propriété du champ, en plus de permettre un filtrage du bruit, permet
très simplement de faire de la sélection d’action et le contrôle moteur est intuitif,
correspondant à une simple dérivée de l’orientation cible.

5.1.3 Implémentation

En pratique le modèle PerAc a été implémenté sur des robots d’intérieurs (voir
figure 5.8 ) à système différentiel et munis d’une série de capteurs (caméra, capteurs
de proximité, compas magnétique) ainsi que d’une laisse. Cette laisse est utilisée
pour réaliser un apprentissage proscriptif d’une trajectoire. Ce dernier consiste à
laisser le robot naviguer librement et le ramener vers la trajectoire lorsqu’il s’en
éloigne trop. Dans l’espace sensorimoteur, cela revient à ramener le robot dans le
bassin d’attraction en formant une nouvelle pente menant vers la trajectoire via
l’apprentissage. Un apprentissage se déroule de la manière suivante :

— le robot circule librement tant qu’il suit la trajectoire
— lorsque le robot s’éloigne de la trajectoire un utilisateur vient tirer sur la
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Figure 5.7 – Le contrôle moteur se basant sur la théorie des champs de neurones
dynamiques. A - Les champs codant les buts (1) et les obstacles (2) sont sommés
pour former le champ motivationnel (3) dont la dérivée donne la vitesse angulaire
pour chaque orientation du robot (4) dont il suffit de lire la valeur analogique pour
l’orientation courante du robot (5). B - Vue de haut représentant l’espace péricorpo-
rel du robot où chaque neurone encode un angle particulier. Une valeur de neurone
positive correspond à un but tandis qu’une valeur négative réfère à un obstacle.

laisse. Ce geste indique au système qu’il doit apprendre ou corriger une as-
sociation

— le robot s’arrête puis s’oriente dans la direction imposée par la laisse
— Si l’écart entre la direction désirée indiquée par la laisse et celle précédente

est supérieure à un seuil alors un nouveau lieu est appris. Sinon le mouvement
associé à la cellule gagnante est corrigé.

— en répétant ce processus on définit une trajectoire
On obtient une dynamique d’apprentissage proscriptive où le robot apprend des

associations lieux actions de part et d’autre de la trajectoire souhaitée. Le résul-
tat est un apprentissage de trajectoire robuste aux déplacements latéraux et aux
contournements d’obstacles où quand le robot commence à s’éloigner de la trajec-
toire il se retrouve dans un lieu associé à une action redirigeant le robot vers la
trajectoire.

5.1.4 Adaptation au véhicule

L’adaptation du modèle sur un véhicule automobile a entraîné un certain nombre
de changements et de difficultés à résoudre.

Une première difficulté est d’ordre purement technique. Le véhicule utilisé est
une Renault ZOE modifiée appartenant à l’institut VEDECOM, déjà présentée au
chapitre 4. Les capteurs et actionneurs de ce véhicule sont contrôlés par un middle-
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Figure 5.8 – Un robot Robulab du laboratoire ETIS sur lequel est implémenté le
modèle PerAc.

ware appelé RTmaps. Ce dernier se présente sous la forme de diagrammes constitués
de blocs, encapsulant des fonctions, et de liens entre les blocs. Le tout fonctionne sur
un ordinateur embarqué sous système d’exploitation Windows. Le modèle PerAc,
lui, est implémenté sous Promethe, un middleware qui se présente lui aussi sous
forme de diagrammes mais modélise des neurones et fonctionne sous un système
d’exploitation Linux.

Afin de pouvoir appliquer le modèle PerAc, il convenait de pouvoir faire commu-
niquer les deux systèmes. Ce problème a été résolu en utilisant un script python qui
fait l’interface entre le diagramme RTMaps et le script Promethe par l’intermédiaire
d’un nœud TCP (voir figure 5.9).

L’inconvénient de cette méthode est qu’elle entraîne un délai supplémentaire
dans la transmission des données à un système incapable de fonctionner en temps
réel dans son implémentation actuelle (se référer au tableau 5.2). Le temps de calcul
a pu être diminué en donnant des contraintes au modèle. En restreignant le nombre
de cellules de lieu et d’amers mémorisables il a été possible d’obtenir des temps de
calcul suffisamment faibles pour une première série de tests. Le tableau 5.1.4 donne
les performances en termes de temps d’exécution et de fréquence d’échantillonnage
obtenue par deux machines différentes pour deux paramétrages du nombre d’amers
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Machine Nb de lieux Nb d’amers Temps d’éxecution total (s) Nb d’images par secondes
ordinateur 1 200 6000 287.66 2.14
ordinateur 1 100 1500 103.0 6.0
ordinateur 2 200 6000 199.58 3.09
ordinateur 2 100 1500 67.9 9.1

Table 5.1 – Les résultats de mesure de performances sur deux ordinateurs. La
première machine (ordinateur 1) intègre un processus Intel i5-6200U 2 coeurs 4
Threads @2.3 GHz, 2.8 GHz en Turbo avec 8Go de RAM. La seconde machine
(ordinateur 2) intègre un processus Intel i7-6950X 10 coeurs 20 Threads @3 GHz,
3.5 GHz en Turbo avec 128Go de RAM.

et de cellules de lieu testés sur une base de 617 images. Les résultats montrent que
le gain est quasi linéaire (temps d’exécution divisé par 3 et nombre de fps multiplié
par 3) peu importe le matériel utilisé.

Base de données Nb d’images Nb de PC
allouéess

Nb d’amers
recrutés

Nb total de
neurones

Utilisation de
la RAM (Go)

taille sur le
disque (Go)

Durée de
l’expérience

KITTI 00 4541 4541 45410 558131 42,5 2,8 12h 30
KITTI 01 1101 700 18000 221527 4,8 0,5 1h 30
KITTI 06 1101 600 11010 137447 4,4 0,5 1h 30
KITTI 07 1101 600 11010 137447 4,2 0,5 1h 30

Table 5.2 – Les mesures, présentées au chapitre 4, de coût computationnel par
des mesures de temps d’expérience, d’utilisation de mémoire vive ou de mémoire de
stockage tout en indiquant le nombre de neurones alloués en début d’expérience.

Figure 5.9 – Schéma de la communication entre les machines. La partie véhicule
centralise les données capteurs (image, orientation du véhicule et du volant) et les
envoie via un nœud TCP. Sur le PC embarqué le modèle PerAct construit et recon-
naît des lieux et envoie des consignes d’orientation du volant.

Une autre difficulté vient du changement de loi de contrôle du véhicule. Les ex-
périences précédentes étaient menées sur des robots fonctionnant sur un système
différentiel avec un angle de braquage nul. Un système différentiel (voir figure 5.10)
est capable d’effectuer des rotations sur lui-même et peut être modélisé selon l’équa-
tion 5.2.
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ẋ = uT × cos(θ)

ẏ = uT × sin(θ)

θ̇ = r
L × uR

uT = 1
2 × (ud + ug)

uR = ud − ug

(5.2)

où L est l’écartement entre les roues, r est le rayon des roues, θ est l’orientation
du véhicule et ug et ud sont respectivement les commandes de vitesse angulaire des
roues gauche et droite.

Figure 5.10 – Le modèle du système différentiel utilisé lors de précédentes expé-
riences.

Un véhicule automobile a une cinématique différente, avec un angle de braquage
non nul et donc incapable de rotation sans translation. Cela implique de changer
de modèle cinématique inverse afin de pouvoir obtenir l’angle de volant à appliquer
pour orienter le véhicule dans une direction voulue. Le modèle utilisé est celui du
tricycle ( voir figure 5.11 ) qui donne les équations suivantes :

ẋ = v × cos(θ)

ẏ = v × sin(θ)

θ̇ = v
D × tan(ψ)

v̇ = u1
ψ̇ = u2

(5.3)

où D est l’empattement du véhicule, ψ est l’angle des roues, θ est l’orientation
du véhicule et u1 et u2 sont respectivement les commandes de vitesse linéaire et de
vitesse angulaire.
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Figure 5.11 – Le modèle du tricycle permettant d’obtenir le modèle cinématique
du véhicule.

Ceci entraîne aussi des changements dans la dynamique d’apprentissage. Sur
robot, le modèle apprend un lieu puis s’oriente dans la direction indiquée par la
laisse. Une fois bien orienté l’association lieu/action est apprise.

Sur véhicule, du fait de son angle de braquage et que la laisse, qui servait de
mécanisme de déclenchement de l’apprentissage, est remplacé par le volant, il y a
un délai entre le moment où le système apprend un lieu et le moment où le véhicule
atteint l’orientation qui doit être associée à ce lieu. Pour les expériences, comme
la vitesse linéaire est fixe, ce délai a été défini comme un parcours de distance de
l’ordre de deux mètres. Une dernière difficulté provient du véhicule de test. Le mo-
dèle PerAc apprend des trajectoires par des interactions répétées avec un humain
pour le guider. Ceci implique que le véhicule alterne fréquemment entre mode au-
tonome où le modèle contrôle directement le véhicule et mode manuel lorsqu’un
utilisateur vient corriger la trajectoire du modèle. Hors jusqu’à présent, les proto-
coles de sécurité implémentés sur le véhicule empêchaient les changements de mode
lors d’une expérience, le passage en mode manuel impliquait l’arrêt de l’expérience.
Il a fallu apporter des modifications afin de permettre l’alternance entre les modes
automatique et manuel lors d’une expérience.

5.2 Expériences

Le modèle a déjà été testé avec succès en milieu intérieur
[Gaussier & Zrehen 1995] et dans de petits environnements extérieurs
[Giovannangeli et al. 2006a]. Implémenté sur robot à système différentiel et
utilisé conjointement à un système d’évitement d’obstacle simple, il permet
d’apprendre des trajectoires et de les reproduire de manière robuste. L’objectif
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principal de cette série d’expériences préliminaires est d’attester de la portabilité
de ce modèle sur un véhicule automobile. En effet, le portage sur véhicule implique
des changements au niveau de la dynamique d’apprentissage, il y a un passage
d’un apprentissage proscriptif sur place du lieu et de son action associée à un
apprentissage proscriptif différé avec un apprentissage d’évènements décalés dans le
temps. Ce portage induit également des modifications de la dynamique du véhicule,
passage d’un robot à système différentiel à une voiture avec un angle de braquage,
qui peut modifier la dynamique globale du modèle. Ces expériences sont donc plus
une preuve de concept, qu’une analyse de performance.

5.2.1 Dispositif expérimental

L’expérience se déroule sur une portion de la piste d’essai du plateau de Satory
à Versailles (voir figure 5.12). À l’ouest et au sud de cette portion de piste se trouve
une zone boisée, à l’est et au nord l’environnement se compose de bâtiments répartis
de manière éparse avec une autre zone boisée en arrière-plan. On peut considérer
que l’on est dans une zone péri-urbaine peu dense, donc avec potentiellement peu de
points d’intérêts, et donc une zone difficile pour le modèle de construction de lieux.

Le but de chaque expérience est d’apprendre une boucle que le véhicule repro-
duira de manière autonome. Le véhicule a une vitesse linéaire fixe durant toute
l’expérience. Un conducteur utilise uniquement le volant pour définir la trajectoire
au début et ensuite apporter des corrections quand le véhicule, en mode autonome,
s’écarte de la trajectoire.

Figure 5.12 – La portion de piste utilisé pour l’expérience.

Comme cité précédemment, le véhicule utilisé est une Renault ZOE (voir figure
5.13) modifiée de l’institut VEDECOM présentée dans un chapitre précédent (voir
section 4.3.1). Pour faire fonctionner le modèle, en plus du module de contrôle
moteur, nous n’utilisons qu’une caméra ainsi que la centrale inertielle, pour obtenir
l’information d’orientation, parmi l’ensemble des capteurs présents sur le véhicule.

Un GPS RTK est utilisé afin d’obtenir la position précise du véhicule à chaque
instant. Ces données, avec l’information sur le mode de fonctionnement du véhicule
(mode autonome ou prise en main par le conducteur), permettant de tracer la trajec-
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Figure 5.13 – Le véhicule VEDECOM utilisé pour l’expérience.

toire cible, la trajectoire obtenue en mode autonome et les zones où un conducteur
est intervenu pour apporter des corrections.

Le modèle de cellules de lieu visuelles utilisé par le modèle PerAc est réglé selon
les paramètres décrits par le tableau 5.3. La vitesse linéaire du véhicule, du fait des
limites imposées par les temps d’exécution de la chaîne de traitement actuelle est
de l’ordre de 7km/h.

Pour évaluer les performances lors des expériences, en plus du tracé des trajec-
toires cibles et effectives, plusieurs mesures vont être utilisées. Certaines mesures
s’intéressent aux caractéristiques de la trajectoire comme sa longueur, le nombre de
corrections apportées ainsi que la moyenne et l’écart-type de l’écart à la trajectoire
cible. D’autres mesures se concentrent sur les cellules de lieu utilisées que ce soit
leur nombre lors de l’apprentissage ou le nombre total incluant les corrections ou
les moyennes et écart-types du ratio gagnant sur bruit décrit plus en détail dans la
partie métrique du chapitre 4.

5.2.2 Résultats

Une expérience se déroule en deux phases, une phase d’apprentissage d’une tra-
jectoire cible suivi d’une tentative de reproduction de cette trajectoire. Le résultat
d’une expérience est donc composé de deux trajectoires, la trajectoire apprise et
celle reproduite. Deux expériences apprenant chacune une trajectoire différente ont
été conduites.

Les résultats peuvent être observés en figure 5.14a et 5.14b. Pour chaque image,
les trajets en vert correspondent aux trajectoires cibles, les trajectoires en bleu
correspondent aux phases en mode autonome et les parties en rouge correspondent
aux corrections par le conducteur.
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Paramètre Valeur
σDoG1 5 pixels
σDoG2 2 pixels
rsmall 10 pixels
rbig 61 pixels

rcompet 30 pixels
NPoI 15
Nd 256

Image width 640
Image height 480
Nazimuth 361
σazim 0.5
Ni 5

Table 5.3 – L’ensembe des paramètres utilisés pour paramétrer la chaîne de trai-
tement visuel.

Les mesures pour les différents tests sont regroupées dans les tableaux 5.5 et 5.4.
Les mesures sur la trajectoire du véhicule montrent que dans les deux expériences
on obtient une précision similaire avec un écart aux trajectoires cibles inférieur au
mètre.

Les mesures sur la réponse des cellules de lieu utilisées illustrent que l’on obtient
des cellules avec ratio WNR indiquant que la réponse des cellules gagnantes reste
pertinente. Ce ratio est comparable à ce que l’on obtenait dans des environnements
péri-urbains.

Dans les deux expériences on se retrouve avec un nombre de corrections équi-
valentes, aux alentours de 10, mais on peut observer que l’on recrute plus de lieux
pour le second trajet alors que ce dernier est plus court. Cela provient du fait que
cette trajectoire est essentiellement circulaire alors que l’autre possède des tronçons
en ligne droite. Le modèle apprend des associations lors des changements de direc-
tion, une trajectoire circulaire implique, par définition, de nombreux changements de
direction et donc un recrutement plus important de lieux afin d’apprendre ces chan-
gements de directions. De manière plus générale, sur les tracés des trajectoires on
voit que la majorité des corrections se fait au niveau des virages. Cette observation
correspond au comportement attendu du modèle.

La piste sur laquelle ont été apprises les trajectoires constitue un environnement
assez difficile. Une partie significative des alentours de la piste est constituée d’une
zone boisée avec peu de points discriminants. Le reste est constitué de bâtiments
relativement éloignés et d’une zone dégagée. La conséquence est une présence quasi
inexistante d’amers proches. Ceci implique une difficulté à obtenir des cellules pré-
cises. Comme expliqué au chapitre 4, la précision des cellules de lieu est influencée
par la distance aux amers. Des amers proches, induisant des variations angulaires
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(a) La trajectoire du premier test.

(b) La trajectoire du second test.

Figure 5.14 – La trajectoire des deux tests réalisés.

plus importantes que ceux distaux, construiront des cellules de lieu avec de petits
champs de lieu donc précises. Au contraire, des amers éloignés, ne varient que peu
angulairement et construiront des cellules avec des champs de lieu larges, donc peu
précises. On peut donc en conclure que, malgré un environnement défavorable, le
modèle permet au véhicule d’apprendre une trajectoire et de la reproduire de fa-
çon autonome sur plusieurs tours. Comme cela avait été déjà observé sur les tests
conduits sur robot, les virages, notament ceux avec un rayon de courbure assez
grand, sont plus difficiles à apprendre. Cela est principalement dû au décalage entre
le lieu précis où est appris la cellule de lieu ainsi que sa direction associée et la
position à laquelle se trouve le véhicule lorsqu’il rentre à nouveau dans le champ de
lieu lors du tour suivant. En effet, dès l’entrée dans le champ de lieu, le véhicule va
prédire la direction associée. Ce décalage entre ces deux positions induit une ten-
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Mesure Test 1 Test 2
Nombre de cellules recrutées lors du 1er apprentissage 50 64

Nombre total de cellules recrutées 78 122
Nombre de corrections 11 9
Moyenne du score WNR 5.19 4.41
Écart-type du score WNR 1.25 0.51

Table 5.4 – Les différentes mesures des résultats obtenus pour chacune des expé-
riences.

Mesure Test 1 Test 2
distance de parcours 105.35 m 86.06 m

moyenne de l’écart à la trajectoire 0.71 0.63
écart-type de l’écart à la trajectoire 0.53 0.51

Table 5.5 – Les résultats de mesure sur les trajectoires pour chaque expérience.

dance à couper les virages que l’on peut remarquer sur les figures 5.14a et 5.14b. Le
véhicule tend à s’éloigner de la trajectoire apprise en coupant par l’intérieur. Enfin,
la précision des trajectoires n’est cependant pas encore suffisante pour respecter les
critères requis (erreur de l’ordre de la dizaine de centimètres) pour de la conduite
autonome.

5.3 Discussion

Les résultats de cette expérience montrent que le modèle PerAc semble pou-
voir être transposé dans un contexte de conduite autonome de véhicule. Le modèle
arrive à apprendre une trajectoire avec une représentation minimaliste de l’environ-
nement. De nombreux tests restent à réaliser afin de pouvoir tester différents aspects
du modèle comme la robustesse des trajectoires en cas d’évitement d’obstacles et de
tester des variétés différentes d’environnements (autoroutes, centres urbains). Par
ailleurs, des modifications du modèle pour en obtenir une variation plus spécifique-
ment adaptée à la conduite de véhicule, en utilisant les contraintes fortes que sont le
fait de rester sur la route ou de n’avoir qu’un sens de circulation, devraient permettre
d’obtenir de meilleures performances.

Le modèle PerAc actuel rencontre cependant trois types de limitations qu’il
convient de lever afin d’améliorer les performances du système. Le premier type de
limite vient de l’implémentation actuelle du modèle sur véhicule. Le fait d’utiliser
deux machines séparées avec deux systèmes d’exploitation et deux middlewares dif-
férents entraîne des délais dans la chaîne de traitement limitant le fonctionnement
en mode temps réel. La chaîne de traitement générant des cellules de lieu, dans
son implémentation actuelle, à un temps d’exécution empéchant le fonctionnement
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en temps réel. Ce temps d’exécution implique que la version testée du modèle ne
peut avoir qu’une faible fréquence d’échantillonnage et donc un temps de réaction
long, qui est assez délétère pour les performances de n’importe quelle architecture
réactive. La méthode utilisée pour déterminer le délai entre l’apprentissage d’un
lieu et de l’action associée (parcourir une distance de deux mètres) peut induire
le recrutement de plusieurs cellules de lieu pour un même virage. Une piste qui
exploiterait la cinématique du véhicule pour limiter le nombre de recrutement pour-
rait être de détecter le moment où un conducteur termine la correction (quand il
lâche le volant) d’apprendre la direction cible à ce moment-là et d’aussi enregistrer
le temps mis pour parcourir le virage. Cette gestion de la cinématique du véhi-
cule est un problème largement abordé et qui a donné des techniques capables de
résoudre ce problème. On peut citer les méthodes basées sur de l’échantillonnage
comme le Rapidly-exploring random Tree RRT [LaValle & Kuffner 2001], des tech-
niques basées sur l’interpolation de courbes [Gonzalez Bautista et al. 2014], des so-
lutions basées sur de l’optimisation numérique [Cardoso et al. 2017], des méthodes
de path tracker [Paden & Frazzoli 2016] ou bien de modèles de contrôle prédictif
[Guidolini et al. 2017].

Un second type de limitation vient du modèle de cellules de lieu visuelles. Les
limites de ce modèle ont été abordées en détail dans le chapitre 4. Certaines d’entre
elles peuvent affecter les performances du modèle PerAc. La première d’entre elles
est aussi liée à l’implémentation sur véhicule. La forme des champs de lieu est liée
à l’angle d’ouverture de la caméra fournissant les informations visuelles pour la
construction des lieux. La caméra embarquée sur le véhicule permet de construire
des cellules avec des champs de lieu orientés. Dans l’environnement de l’expérience,
où le véhicule peut circuler sans contrainte, cela peut limiter la robustesse de la
trajectoire apprise ou nécessiter plus d’associations lieu action pour obtenir une
même robustesse. En effet, comme les cellules sont orientées, il est possible qu’avec
un écart trop important, en particulier au niveau de l’orientation, le modèle soit
incapable de reconnaître un lieu alors que si le champ de vision du véhicule était plus
large, le champ de lieu étant omnidirectionnel, le lieu serait quand même reconnu.
Il serait intéressant de voir dans de prochaines expériences si ce cas théorique se
vérifie et si, le cas échéant, dans des expériences en environnement contraint (route
où il faut rester sur sa voie), cette influence est plus limitée.

La troisième limite vient de l’impossibilité de contrôler la taille des champs de lieu
des cellules de lieu. Cela peut poser problème s’il est nécessaire d’apprendre plusieurs
cellules de lieu proches les unes des autres, lors d’un virage par exemple. Comme
les cellules ont de larges champs de lieu qui se chevauchent, les risques de confusion
sont plus importants. Une solution permettant de modérer cet effet pourrait être de
combiner le mécanisme de recrutement basé sur une action de l’utilisateur avec celui
basé sur un seuil de vigilance de l’activité des cellules de lieu présenté au chapitre
4. Par cette combinaison on pourrait envisager un mécanisme à même de garantir
une taille minimale des cellules de lieu. Il consisterait à contraindre le modèle à
attendre que l’activité des autres cellules baisse suffisamment avant de recruter une
nouvelle cellule. Une autre solution est de construire un répertoire moteur pour
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avoir des trajectoires types, comme dans la déclinaison de PerAc sur bras robotique
[de Rengerve et al. 2015] afin de pouvoir faire de la prédiction de trajectoire issue
de ce répertoire. Ceci permet de n’encoder que les cellules de départ et d’arrivée
d’une de ces trajectoires type et donc de réduire le nombre total de cellules de lieu
recrutées.

Le problème le plus important vient de la méthode d’encodage des cellules de lieu.
Cet encodage entraîne un coût computationnel et mémoire empêchant l’utilisation
à grande échelle de la reconnaissance de lieu et donc du modèle PerAc.

La dernière limitation vient du modèle PerAc lui-même. Comme vu précédem-
ment, le modèle permet d’apprendre des trajectoires à partir d’une représentation
minimaliste. Cependant cette représentation est limitée. Si on apprend plusieurs tra-
jectoires qui possèdent une partie de trajet commune on obtient des intersections.
Le modèle est incapable d’associer plusieurs actions à un même lieu est donc de
gérer les intersections. Cette constatation a mené à l’élaboration, au sein de l’équipe
Neurocyber, d’un modèle de cellules de transitions [Cuperlier et al. 2007]. Ce mo-
dèle construit, à partir du modèle de cellules de lieu visuelles, une forme de carte
cognitive constituée de cellules qui encodent les transitions permettant de passer
d’un lieu à un autre. Le problème est alors résolu par l’association d’une unique
direction à chaque cellule de transition.
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Les modèles computationnels de reconnaissance de scènes visuelles qui servent de
base à nos modèles de localisation peuvent généralement se diviser en deux grandes
familles (voir chapitre 2). La première, utilise des descripteurs locaux qui décrivent
des scènes visuelles à partir d’informations de bas niveau. La seconde famille re-
présente les informations spatiales d’une scène visuelle de façon globale à l’aide de
descripteurs globaux. Il existe une troisième catégorie, moins étudiée, qui combine
les deux types de descripteurs. Notre modèle de cellules de lieu visuelles peut être
classé dans la catégorie des descripteurs locaux. Il repose sur une émulation de la
vision fovéale afin de décrire l’environnement, la vision périphérique ne servant qu’à
obtenir les points d’intérêts qui sont décrits par la chaîne de traitement de la vision
fovéale.

Il semblerait que la vision, chez l’homme, utilise, en plus de la vision fovéale, la
vision périphérique afin de décrire une scène visuelle. La vision périphérique appor-
terait une description globale grossière [Navon 1977][Bar 2004] qui participerait à la
caractérisation d’un environnement.

Ces observations servent de base à l’élaboration de modèles de contexte visuel.
L’idée est d’utiliser deux stratégies pour décrire un lieu : une première, celle de
notre modèle de cellules de lieu, utilisant des descripteurs locaux émulant ainsi la
vision fovéale et une seconde reposant sur des descripteurs globaux reproduisant
la vision périphérique. Cette utilisation d’informations contextuelles fournies par la
vision périphérique doit permettre d’améliorer la réponse des cellules de lieu hip-
pocampiques. Cette amélioration serait une conséquence de la réduction du nombre
de cellules participant à une compétition grâce à la modulation par les contextes.
Cette amélioration devrait se traduire par des champs de lieu plus larges ou des
réponses plus fortes des cellules gagnantes. Cette information contextuelle pourrait
aussi être utilisée afin de limiter le coût computationnel et mémoire en permettant
de découper les groupes neuronaux ainsi que leurs liens en différents blocs et de n’en
charger qu’une partie en fonction des contextes.

Un premier modèle de contexte a été proposé dans [Belkaid et al. 2016] dans
lequel on pouvait observer l’amélioration de la réponse du gagnant par rapport au
bruit des autres cellules. Ce modèle, qui sera plus détaillé dans la partie discussion,
prenait en entrée un large panorama découpé en plusieurs images qui étaient cha-
cune décrites par 4 filtres de Gabor et associées à une direction. L’ensemble de ces
associations formait un contexte. Le modèle de contexte proposé dans ce chapitre,
n’utilise pas d’information directionnelle, prend en entrée une seule image, donc un
champ de vision plus étroit, et utilise le descripteur GIST afin de qualifier les images.

Ce chapitre commencera par décrire le modèle de contexte visuel en se concen-
trant sur les ajouts en comparaison du modèle de cellules de lieu visuelles. Il pré-
sentera aussi les expériences permettant de le comparer à notre modèle de cellules
de lieu avant de terminer par une discussion sur les différences avec l’ancien modèle
de contexte et les possibilités de notre modèle.
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6.1 Description du modèle

Le modèle de contexte visuel est une évolution du modèle de cellules de lieu
visuelles qu’il reprend en totalité. Un système construisant des contextes visuels
vient moduler l’activation et l’apprentissage des cellules de lieu visuelles. Il est donc
constitué de deux chaînes de traitements visuels. La première est celle vue précé-
demment (chapitre 4) qui mène à la construction de cellules de lieu. La deuxième,
la chaîne de contexte visuel est détaillée dans la suite de cette section. L’interaction
entre les contextes et les cellules de lieu sera aussi décrite dans cette partie.

6.1.1 La chaîne de contexte visuel

Cette chaîne de traitement (voir figure 6.1) a pour but de construire des contextes
qui vont permettre de segmenter grossièrement les environnements. Elle s’inspire des
premières couches de traitement du cortex visuel primaire et en particulier de la voie
magnocellulaire, liée à la vision périphérique. Elle prend en entrée une image qui est
divisée en trois parties égales. Le but de ce découpage est d’émuler les mouvements
de gauche à droite de la tête lors de l’exploration de l’environnement. Sur chaque
sous-image, est appliqué un filtrage par GIST [Oliva & Torralba 2001] permettant
d’obtenir un descripteur de faible dimension.

Figure 6.1 – La chaîne de traitement visuel des contextes. L’image d’entrée est
divisée en trois sous-images. Chaque sous-image est décrite par un descripteur GIST.
Les trois descripteurs obtenus sont concaténés afin d’obtenir un descripteur qui sert
d’entrée à la couche neuronale.

GIST, déjà présenté succinctement au chapitre 2, est un descripteur d’image
global qui fonctionne en trois étapes. Dans ce manuscrit, est utilisée l’implémentation
de GIST employée dans [Douze et al. 2009]. L’image commence par être divisée selon
une grille de 4 par 4 donnant 16 sous-images. Chaque sous-image est convoluée par
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un ensemble de 32 filtres de Gabor pour 4 échelles et 8 orientations donnant un
ensemble de cartes de caractéristiques. Une opération de moyennage est effectuée sur
l’ensemble de ces cartes de caractéristiques afin de construire les histogrammes des
orientations de l’image de départ. Les réponses de chacun de ces histogrammes sont
agrégées afin d’obtenir un vecteur de 960 éléments qui forment notre descripteur.

Ces trois descripteurs sont ensuite concaténés pour former un descripteur de
l’image qui est le contexte visuel. Ce descripteur est comparé à l’ensemble des
contextes déjà appris par le modèle en utilisant une distance de Manhattan. Un
mécanisme d’apprentissage, similaire à celui des cellules de lieu, permet d’apprendre
de nouveaux contextes lorsque la réponse de ceux déjà appris devient inférieure à un
certain seuil. La suite de cette section présente les filtres de Gabor et décrit la couche
neuronale servant à mémoriser les contextes ainsi que le mécanisme d’apprentissage
utilisé pour la mémorisation de contexte.

6.1.1.1 Les filtres de Gabor

Un filtre de Gabor est, dans le cadre du traitement de l’image, un filtre spatial
qui répond à des changements de textures selon une direction préférentielle (voir
figure 6.4). C’est un filtre linéaire dont la réponse impulsionnelle est composée d’une
sinusoïde modulée par une fonction gaussienne. Ce type de filtre est décrit par
l’équation 6.1.


g(x, y, λ, θ, ψ, σ, γ) = exp(−x′2+γ2×y′2

2×σ2 )× cos(2× π × x′

λ + ψ)

x′ = x cos(θ) + x sin(θ)

y′ = −x sin(θ) + y cos(θ)

(6.1)

Où x et y sont les coordonnées du point sur lequel est appliqué le filtre, θ est
l’orientation de la normale aux bandes parallèles de la fonction de Gabor, λ est la
longueur d’onde de la sinusoïde, ψ est le décalage de la phase, σ est la variance de la
gaussienne déterminant l’étendue de la gaussienne et γ est le ratio spatial définissant
la forme elliptique du filtre. La figure 6.4 montre un exemple de réponse issue d’un
filtre de Gabor appliqué sur une image.

6.1.1.2 La mémoire

La reconnaissance de contexte se fait sur une couche neuronale qui est similaire
à celles utilisées par le modèle de cellules de lieu visuelles pour mémoriser des vues
locales et des cellules de lieu. Elle est précédée par une couche (d) sur laquelle est
projetée le descripteur, chaque neurone correspondant à un élément du descripteur.
Chaque neurone de cette couche est connecté à l’ensemble des neurones constituant
la couche contexte. Chaque neurone ci de cette couche mémorise une configuration
de la couche du descripteur sur ses poids synaptiques. L’activité des neurones de
cette couche est régie à chaque instant t par l’équation 6.2.



6.1. Description du modèle 115

Figure 6.2 – A

Figure 6.3 – B

Figure 6.4 – Exemple de réponse d’un filtre de Gabor. La convolution d’une image
(A) par un filtre de Gabor donne une réponse (B) sur laquelle les lignes ressortent.
Le filtre utilisé est défini par un filtre de taille 32, un gamma de 1 et un angle θ de
0 degré.

ci(t) = 1− 1

Nd

Nd∑
j=1

|wij − dj(t)| (6.2)

Où wij est le poids du lien synaptique reliant le ieme neurone de la couche de
contexte (ci) au jeme neurone appartenant au descripteur (d). dj(t) est l’activité
du neurone j, appartenant au descripteur d, au temps t. Du fait de cette équation,
plus la configuration des neurones de la couche du descripteur correspondra à la
configuration mémorisée par le neurone i de la couche de signature, plus son activité
ci(t) sera élevée. Cette activité est maximale, ci(t) = 1, lors du recrutement du
neurone i.

6.1.1.3 Le mécanisme d’apprentissage

Le modèle utilise un apprentissage en un coup comme le modèle de cellules
de lieu visuelles. Le mécanisme d’apprentissage est similaire à celui employé pour
l’apprentissage des cellules de lieu visuelles ou des vues locales.

Il est contrôlé par un signal binaire l(t) global qui commande le signal de vigilance
(li(t)) propre à chaque neurone i. Ce dernier suit l’équation 6.3 :

li(t) = l(t).ri(t) (6.3)
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Avec ri(t) un signal binaire signalant si le neurone i peut apprendre. Une des-
cription plus détaillée d’un signal similaire utilisé pour l’apprentissage des cellules
de lieu a déjà été proposée au chapitre 3 (section 3.2.2).

L’apprentissage d’un contexte, une configuration du descripteur, sur les poids
synaptiques d’un neurone ci se fait selon l’équation 6.4.

wij(t) = (1− li(t)).wij(t− 1) + dj(t).li(t) (6.4)

li(t) est le signal d’apprentissage du neurone ci. wij est le poids du lien synaptique
reliant le ieme neurone de la couche de contexte (si) au jeme neurone appartenant
au descripteur (d). dj(t) est l’activité du neurone j de la couche du descripteur d.

Cet apprentissage est déclenché lorsque les réponses des contextes déjà appris
chutent sous une valeur seuil. Le signal d’apprentissage global l(t) suit le fonction-
nement décrit par l’équation 6.5 :

l(t) = 1 if max
{i∈NC}

|ci(t− 1)| < Scontextvigi ,

= 0 sinon.
(6.5)

ci(t− 1) est l’activité du neurone i appartenant à la couche de cellules de contexte
au pas de simulation précédent. NC est le nombre de contextes recrutés. Scontextvigi
est un seuil d’activité compris entre 0 et 1. Ce seuil commande le recrutement de
contexte.

6.1.2 Interactions avec le modèle de cellules de lieu visuelles

Le modèle de contexte visuel utilise les contextes qu’il génère afin de moduler
l’activité, soit de la couche de signatures qui mémorisent des vues locales, soit de la
couche des cellules de lieu qui mémorisent une configuration de la mémoire spatiale
de travail sur leurs poids synaptiques (voir figure 6.5). Pour rappel, dans le modèle de
cellules de lieu visuelles, l’apprentissage est réalisé sur cette couche par des neurones
dont la fonction d’activation est similaire à l’équation 6.2.

La fonction d’activation des cellules de lieu pi devient :

pi(t) =
1

Ne

Ne∑
q=1

 q
max
k=1..Nc

(wcik × ck(t))×

1− 1

NSWM

NSWM∑
j=1

|wswmij − SWMj(t)|


(6.6)

Où SWMj(t) est l’activité du jeme élément de la mémoire spatiale de travail,
wswmij est le poids synaptique liant si à SWMj , NSWM est le nombre d’éléments
composant la mémoire spatiale de travail, ck(t) est l’activité du keme élément dé-
crivant un contexte, wcik est le poids synaptique liant si à ck, Nc est la taille de la
couche de contexte et Ne est le nombre de contextes sélectionnés pour réaliser la
modulation. maxqk=1..Nc

est un opérateur qui donne le qeme élément maximal parmi
un vecteur de taille Nc.
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Figure 6.5 – Le modèle de contexte dans sa globalité. Les neurones de contextes
viennent exercer une modulation sur les neurones de signature et les cellules de lieu.
Chaque neurone de la couche de signature ou de la couche des cellules de lieu est
connecté à l’ensemble des neurones de la couche des contextes.

6.2 Expérimentations

L’idée derrière le modèle de contexte visuel est que l’apport de cette informa-
tion contextuelle doit améliorer la réponse des cellules de lieu comme observé dans
[Belkaid et al. 2016]. Par conséquent, le modèle est évalué en le comparant au mo-
dèle de cellules de lieu présenté au chapitre 4. Il est donc testé dans les mêmes
conditions et avec le même seuil de 0.42 pour le recrutement de nouvelles cellules
de lieu.

6.2.1 Dispositif expérimental

Le modèle est testé sur les bases de données KITTI 01, un trajet sur autoroute,
KITTI 06, un environnement de banlieue et KITTI 07, un circuit en centre-ville
présentées au chapitre 3. Une expérience se déroule en deux temps. Un premier
passage de la base de données lors duquel est réalisé l’apprentissage des contextes
et des cellules de lieu avec une règle d’apprentissage en un coup. Un deuxième
passage est effectué sur la base de données afin de tester l’apprentissage. Comme
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pour le modèle de cellules de lieu, l’apprentissage se faisant un un coup, seule une
partie des images sert effectivement à l’apprentissage. Concernant les contextes,
un peu moins d’une dizaine sont appris par trajectoire, donc, un peu moins de
1% de chaque base de données est utilisé pour l’apprentissage. Pour les cellules de
lieu, selon les configurations, entre 10% et 30% de chaque base de données sert
pour l’apprentissage. Les métriques utilisées sont les mêmes que celles utilisées au
chapitre 4. Le coût computationnel est estimé au travers du nombre de cellules de lieu
recrutées. La qualité des réponses des cellules de lieu est mesurée par l’intermédiaire
de la mesure de la taille des champs de lieu, des ratios WNR et 3WD, du nombre
d’erreurs de reconnaissance séquentielle et du score F1.

6.2.2 Résultats

La chaîne de contextes visuels est capable de générer un découpage des trajec-
toires dans les trois types d’environnements (voir figure 6.6). On peut remarquer, par
une simple observation, que la qualité des contextes diffère selon les environnements.
Pour la base KITTI 07 (voir figure 6.6c), on peut voir que les contextes gagnants
ont une activité ne se détachant pas clairement de celles des autres contextes et on
observe de nombreuses inversions dans l’ordre des gagnants. Pour les deux autres
bases de données, il est possible de constater que l’activité des gagnants se détache
du bruit provoqué par les autres contextes et qu’il y a moins de confusion dans
l’ordre des gagnants.

Une première série de tests s’est concentrée sur la manière d’utiliser les contextes.
Dans un premier temps a été comparée une configuration utilisant les valeurs ana-
logiques des contextes gagnants sélectionnés à une configuration où la réponse des
gagnants est binarisée. Les résultats (voir figure 6.1) indiquent qu’avec les valeurs
de contextes analogiques on obtient un peu moins d’erreurs mais avec les contextes
binarisés on recrute significativement moins de cellules. Il n’y a pas de différences
significatives entre les deux configurations pour les autres mesures. La configuration
avec binarisation de l’activité des contextes gagnants sera utilisée pour la suite des
expériences.

Réponse des contextes Nombre
de PC

Score 3WD WNR Erreurs dans
l’ordre des PC

Score F1 Taille moyenne des
PC (variance) (m)

analogique 216 0.997 3.80 14 0.9951 2.42 (10.81)
binarisée 196 0.992 3.71 17 0.9903 2.28 (11.41)

Table 6.1 – Les métriques pour la base de données KITTI 06 pour la modulation
de l’activité des cellules de lieu avec binarisation de la réponse des contextes ou
utilisation de leurs valeurs analogiques

Dans un second test a été analysé l’influence du nombre de contextes gagnants
pris en compte pour la modulation. Les résultats (voir tableau 6.2) excluent l’utili-
sation seule du contexte répondant le plus. Pour cette configuration on observe un
nombre très important d’erreurs (59) qui, de plus, concernent des cellules éloignées
comme l’atteste le score 3WD très éloigné de la valeur 1. Pour les deux autres confi-
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(a) KITTI 01

(b) KITTI 06

(c) KITTI 07

Figure 6.6 – L’activité des contextes pour les 200 premières images des bases de
données KITTI 01 (autoroute) KITTI 06 (banlieue) et KITTI 07 (centre-ville)

gurations on obtient des résultats similaires. L’utilisation des 5 contextes répondant
le plus à l’avantage de générer un peu moins d’erreurs (15). La configuration uti-
lisant les 3 contextes répondant le plus génère un peu plus d’erreurs (17) qui sont
cependant légèrement moins significatives avec leur score 3WD plus proche de 1.
De plus, le nombre de cellules recrutées est significativement plus faible. C’est donc
cette dernière configuration utilisant 3 contextes gagnants qui a été retenue pour la
suite.

Deux configurations de la modulation dans le modèle ont été testées. Dans la
première configuration l’activité des neurones de signature et de cellules de lieu est
modulée. Cette configuration correspond à la figure d’illustration 6.5. Dans la se-
conde configuration, seule l’activité des cellules de lieu est modulée par les contextes.
Aucune différence n’a été constaté entre les deux configurations, il semble donc que
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Nombre de contextes gagnants Nombre
de PC

Score 3WD WNR Erreurs dans
l’ordre des PC

Score F1 Taille moyenne
des PC (variance) (m)

1 230 1.26 3.77 59 0.9950 2.04 (8.53)
3 196 0.992 3.71 17 0.9903 2.28 (11.41)
5 216 1.084 3.89 16 0.9951 2.33 (10.92)

Table 6.2 – Les métriques pour la base de données KITTI 06 pour la modulation
de l’activité des cellules de lieu selon le nombre de contextes pris en compte.

Base configuration Nombre de
contextes

Nombre
de PC

Score 3WD WNR Erreurs dans
l’ordre des PC

Taille moyenne
des PC (variance) (m)

KITTI 01 sans contexte sans 122 0.844 8.62 24 18.14 (179.43)
KITTI 01 GIST 7 50 0.832 3.03 10 21.83 (98.25)
KITTI 06 sans contexte sans 283 0.779 16.10 3 3.12 (1.13)
KITTI 06 GIST 7 196 0.992 3.71 17 2.28 (11.41)
KITTI 07 sans contexte sans 328 0.880 21.1 2 1.07 (0.76)
KITTI 07 GIST 12 287 0.987 6.81 26 1.32 (5.76)

Table 6.3 – Les métriques pour les 3 bases KITTI 01, KITTI 06 et KITTI 07 sans
modulation et avec modulation de l’activité des cellules de lieu par les contextes
générés par le GIST.

la modulation des vues locales par ces contextes n’apporte rien. Les résultats sur la
modulation de l’activité des cellules de lieu montrent que cette dernière altère for-
tement la réponse des cellules de lieu. L’effet le plus visible de la modulation (voir
tableau 6.3) est un nombre significativement plus faible de cellules de lieu recrutées.
On peut observer que cet effet dépend du type d’environnement, il est faible en
centre-ville (KITTI 07) avec une baisse de 12.5% du nombre de cellules recrutées,
il est plus important en banlieue (KITTI 06) avec une baisse de l’ordre de 30% et
très important sur autoroute (KITTI 01) avec 60% de moins de cellules recrutées.
Les contextes sont construits à partir d’un vecteur de 2880 valeurs et seule une
dizaine de contextes sont recrutés par trajectoire. Ceci allié au plus faible nombre
de cellules de lieu recrutées réduit fortement le coût computationnel. Un autre effet
de la modulation est la baisse du score WNR. Ce dernier est 3 à 6 fois plus faible
qu’avec le modèle sans modulation. Il reste néanmoins suffisamment élevé pour in-
diquer que la réponse des cellules gagnantes reste significativement plus élevée que
le bruit provoqué par les autres cellules.

Pour les bases KITTI 06 et KITTI 07 on observe une augmentation du nombre
d’erreurs séquentielles. Cette augmentation est une conséquence des erreurs dans
l’ordre de reconnaissance des contextes. Ces erreurs sont cependant localisées sur
des portions de trajets et les confusions ont lieu avec des cellules proches comme
l’indiquent les score 3WD proches de 1 pour les 3 bases de données testées. Cet
effet est particulièrement visible sur la base KITTI 06 comme l’illustre la figure 6.7.
L’essentiel des 17 erreurs apparaissent sur une plage d’images allant de l’image 560

à 660.
On observe aussi sur les bases de données KITTI 06 et KITTI 07 que l’on obtient

une plus grande variabilité dans la taille des champs de lieu.
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(a) Index de la cellule de lieu gagnante pour chaque image

(b) Activité des contextes

(c) Activité des cellules de lieu

Figure 6.7 – Les erreurs de reconnaissances pour la base KITTI 06. A - L’indice
de la cellule gagnante pour chaque image. La zone où a lieu l’essentiel des erreurs
est encadrée. B - L’activité des contextes pour la plage d’images où a lieu le plus
d’erreurs. On peut observer des variations dans l’ordre des gagnants. C - L’activité
des cellules de lieu pour la plage d’images où a lieu le plus d’erreurs. On peut observer
une corrélation entre certaines erreurs des cellules de lieu et des contextes.

Par ailleurs le score F1 (voir tableau 6.4) indique que l’on obtient toujours des
représentations qui détectent les rebouclages dans les trajectoires parcourues.

L’ensemble des mesures indiquent que la modulation par des contextes construits
par GIST permet d’obtenir une plus grande généralisation des réponses des cellules
de lieu qui ont des champs de lieu plus larges. Par conséquent, moins de cellules de
lieu sont recrutées et on obtient donc des représentations de l’environnement plus
grossières. Ces dernières ont, certes, le défaut d’avoir une moins grande précision
de localisation, mais, en contrepartie, ont un coût computationnel plus faible. Ce
dernier est quantifié dans le tableau 6.5. On observe que le nombre de cellules allouées
influe fortement sur l’utilisation de la mémoire vive, de la mémoire de stockage et
sur le temps d’exécution des simulations. Par ailleurs, ce tableau illustre l’une des
limites actuelles du simulateur : l’absence d’allocation dynamique de neurones. Ce
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Base de données Modèle de cellules de lieu Modèle de contexte
KITTI 06 0.9997 0.9903
KITTI 07 0.9997 0.9932

Table 6.4 – Le score F1 pour le modèles de cellules de lieu et le modèle de contexte

tableau n’a pu être réalisé que grâce à deux séries de simulations : une première
servant à obtenir le nombre de cellules de lieu recrutées et une seconde pour obtenir
les mesures du tableau pour le bon nombre de neurones alloués.

Base de données Contexte Nb de PC
allouéess

Nb d’amers PC
recrutés

Nb total de neurones Utilisation de
la RAM (Go)

taille sur le
disque (Go)

Durée de
l’expérience

KITTI 01 sans 122 3503 52501 0.802 0.53 0h 57
KITTI 01 avec 50 1458 24986 0.324 0.20 0h 28
KITTI 06 sans 283 8477 113026 2.021 1.40 2h 20
KITTI 06 avec 196 5863 101831 1.682 1.20 1h 38
KITTI 07 sans 328 9751 126316 2.310 1.60 2h 57
KITTI 07 avec 287 8507 115031 2.021 1.40 2h 35

Table 6.5 – Les mesures de coût computationnel par des mesures de temps d’expé-
rience, d’utilisation de mémoire vive et de mémoire de stockage pour le nombre de
neurones nécessaires pour chaque expérience. Le processeur utilisé est un Intel Core
i7-8550U à 4 cœurs cadencé à 1.80 Ghz

Sur la base KITTI 06 ont été effectués une série de tests afin d’obtenir une
représentation plus fine de l’environnement en jouant sur le nombre de contextes
recrutés par l’intermédiaire de son seuil de recrutement. Les résultats (voir tableau
6.6) montrent qu’il est impossible d’obtenir une représentation aussi fine que sans
modulation en réglant le seuil de recrutement des contextes. La représentation ob-
tenue s’en rapprochant le plus, pour le seuil de 0.83 est moins fiable car comportant
plus d’erreurs. Par ailleurs, le nombre de contextes recrutés pour obtenir cette re-
présentation est très élevé (263). L’un des buts des contextes est de catégoriser
grossièrement l’environnement pour pouvoir en faire un découpage en vue, dans le
futur, d’optimiser l’utilisation de la mémoire. Un découpage aussi fin n’a donc aucun
sens.

En revanche, en changeant la valeur de seuil pour le recrutement des cellules de
lieu il est possible d’obtenir des représentations plus fines. Le tableau 6.7 donne les
mesures pour différentes valeurs de seuils pour le modèle de cellules de lieu et le mo-
dèle de contextes. On observe encore un tassement de la dynamique de la réponse
des cellules de lieu qui se traduit par un score WNR plus faible et généralement
un plus grand nombre d’erreurs. Les réponses restent, une fois encore, suffisament
significatives par rapport au bruit et le nombre d’erreurs reste limité. On obtient des
représentations plus fines (plus de cellules de lieu) de l’environnement. Pour un seuil
de 0.5 pour le modèle de contexte, on construit une représentation similaire à celle
obtenue par le modèle de cellules de lieu avec un seuil de 0.42. Il est aussi possible
de constater que pour les valeurs de seuils les plus élevées, Les seules mesures signi-
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Configuration Nombre de
Contextes

Nombre
de PC

Score 3WD WNR Erreurs dans
l’ordre des PC

Taille moyenne
des PC (variance) (m)

Sans contexte sans 283 0.779 16.10 3 3.12 (1.13)
GIST seuil 0.52 7 196 0.992 3.71 17 2.28 (11.41)
GIST seuil 0.6 18 197 0.992 3.97 20 2.35 (11.37)
GIST seuil 0.7 81 221 0.931 3.78 30 2.28 (8.48)
GIST seuil 0.8 222 264 0.923 6.48 17 2.63 (7.60)
GIST seuil 0.82 251 271 0.870 6.57 14 2.52 (7.50)
GIST seuil 0.83 263 280 0.881 6.84 13 2.54 (5.46)
GIST seuil 0.84 282 290 0.881 4.69 10 2.14 (5.42)

Table 6.6 – Les métriques pour la base KITTI 06 sans modulation et avec modu-
lation de l’activité des cellules de lieu par une représentation contextuelle plus ou
moins précise.

ficativement différentes entre les réponses du modèle de cellules de lieu et le modèle
de contexte sont le score WNR plus faible avec les contextes et le nombre d’erreur
dans l’ordre de reconnaissance des gagnants plus important avec les contextes. Ceci
s’explique par le fait que l’activité des cellules de lieu modulées résultants du pro-
duit de la reconnaissance des cellules de lieu et des contextes. Les contextes n’étant
pas parfaitement reconnus eux-mêmes, l’activité finale des cellules modulées chute.
Un plus grand nombre de contextes appris induit un plus grand risque de confusion
dans la reconnaissance de ces derniers.

Seuil PC Configuration Nombre
de PC

Score 3WD WNR Erreurs dans
l’ordre des PC

Score F1 Taille moyenne
des PC (variance) (m)

0.5 sans contexte 340 1.10 16.21 3 0.9949 2.31 (4.90)
0.5 GIST seuil 0.52 286 1.05 4.22 10 0.9933 2.40 (5.46)
0.6 sans contexte 387 1.09 16.15 10 0.9955 2.23 (2.95)
0.6 GIST seuil 0.52 366 1.03 4.41 4 0.9950 2.24 (4.71)
0.7 sans contexte 411 1.09 16.86 9 0.9953 2.15 (2.86)
0.7 GIST seuil 0.52 402 0.909 4.47 11 0.9952 2.18 (2.90)
0.8 sans contexte 419 0.784 16.9 6 0.9995 2.17 (0.93)
0.8 GIST seuil 0.52 415 1.09 4.51 12 0.9952 2.02 (2.86)

Table 6.7 – Les métriques pour la base KITTI 06 sans modulation et avec modu-
lation de l’activité des cellules de lieu avec différent seuils pour le recrutement des
cellules de lieu

L’utilisation de la valeur 0.5 pour le seuil de recrutement des cellules de lieu
dans le modèle de contextes appliqué aux bases KITTI 01 et KITTI 07 donne les
résultats du tableau 6.8. On obtient des résultats bien différents selon les bases de
données. Pour la base KITTI 01 (autoroute) avec le modèle de contextes on obtient
toujours une représentation plus grossière de l’environnement avec moins d’erreurs
comparé à la réponse du modèle de cellules de lieu. En revanche le score WNR est
bien plus faible.

Pour la base KITTI 07 (centre-ville), même si les représentations données par les
deux modèles sont similaires en termes de granularité (nombre de cellules recrutées
proche), les réponses du modèle de contextes sont moins fiables. Il y a 11 fois plus
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d’erreurs, qui sont significatives (score 3WD très élevé). Ces moindres performances
sont dues aux contextes qui, pour cette base, sont de piètre qualité avec des réponses
des gagnants peu significatives et de nombreuses inversions dans l’ordre des gagnants
(voir figure 6.6c).

Base Configuration Nombre
de PC

Score 3WD WNR Erreurs dans
l’ordre des PC

Score F1 Taille moyenne des
PC (variance) (m)

KITTI 01 sans contexte 122 0.844 8.62 24 n/a 18.14 (179.43)
KITTI 01 GIST seuil 0.52 80 0.90 2.95 9 n/a 19.95 (56.42)
KITTI 07 sans contexte 328 0.880 21.1 2 0.9997 1.07 (0.76)
KITTI 07 GIST seuil 0.52 355 1.40 7.09 22 0.9944 1.10 (4.96)

Table 6.8 – Les métriques pour les bases KITTI 01 et KITTI 07 sans modulation
avec un seuil de 0.42 pour le recrutement des cellules de lieu et avec modulation de
l’activité des cellules de lieu pour un seuil de recrutement des cellules de lieu fixé à
0.5.

Comme évoqué précédemment, lors d’une expérience avec un autre modèle de
contextes [Belkaid et al. 2016] on observait que l’activité du neurone gagnant était
significativement plus élevée que celles des autres neurones grâce à l’apport de l’in-
formation contextuelle. On ne retrouve pas ce phénomène dans notre modèle de
contexte visuel. Il est à noter que les précédentes expériences se sont déroulées dans
des environnements très différents et de tailles bien plus faibles. Le tableau 6.9
donne l’écart moyen entre le premier et le second gagnant avec et sans modulation.
On observe, au contraire, un écart moyen plus faible entre le premier et le deuxième
gagnant pour l’utilisation de l’information contextuelle.

Base de données Modèle de cellules de lieu Modèle de contexte
KITTI 01 0.21 0.09
KITTI 06 0.29 0.20
KITTI 07 0.32 0.26

Table 6.9 – L’écart moyen entre le premier et le deuxième gagnant pour le modèles
de cellules de lieu et le modèle de contexte .

6.3 Discussion

Les résultats obtenus par la modulation de contextes générés par GIST dif-
fèrent de ceux obtenus dans une expérience précédente, menée sur un robot mo-
bile, dans des environnements extérieurs autour de l’université de Cergy Pon-
toise [Belkaid et al. 2016]. Dans cette expérience, l’apport de la modulation par
les contextes permettait de lever les ambiguïtés entre les réponses des cellules de
lieu. On ne retrouve pas cet effet dans notre modèle. Cette différence de compor-
tement est essentiellement due à la méthode de construction des contextes. Dans
[Belkaid et al. 2016], une caméra montée sur pan-tilt effectuait des balayages de
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l’environnement de gauche à droite. Ce balayage permet de construite un panorama
de l’environnement avec un champ visuel large. Les contextes sont construits en trois
étapes. La première consiste à appliquer sur chaque image servant à construire un
panorama un ensemble de filtres de Gabor pour obtenir un descripteur par image.
La seconde étape associe à chaque descripteur l’orientation de la caméra au moment
de la prise d’image. Enfin, l’ensemble des descripteurs et de leurs orientations res-
pectives décrivant un panorama sont associés sur une couche neuronale similaire à
celle du modèle de cellules de lieu afin de former le contexte.

Ce modèle de génération de contextes ne pouvait être appliqué sur les bases de
test KITTI du fait du plus faible champ visuel. Dans [Belkaid et al. 2016] une di-
zaine d’images permettent de constituer un panorama alors que dans les bases KITTI
seule une image est disponible. Une tentative de portage a été faite en essayant de
construire des contextes en appliquant les filtres de Gabor sur l’image disponible
ou sur le découpage de cette image en trois parties. Cette adaptation ne permettait
pas de construire des contextes exploitables. Une exploration de paramètres afin
de trouver d’autres filtres de Gabor a été menée. Elle a permis de construire des
contextes avec des réponses plus significatives, cependant les tests de modulation
avec ces contextes amenaient à une dégradation générale pour l’ensemble des mé-
triques comparé au modèle de cellules de lieu sans modulation. Il serait intéressant
lors d’expériences sur véhicule d’avoir un dispositif de prise de vue, soit une caméra
montée sur un axe, soit plusieurs caméras, afin de tester ce modèle afin de détermi-
ner si le problème venait du manque d’information d’orientation et du plus faible
angle de vue ou si cela venait des filtres qui sont inadaptés dans des environnements
propres aux véhicules. Une autre piste à explorer serait de combiner les deux mo-
dèles de contextes afin de voir si on peut obtenir une représentation grossière de
l’environnement tout en gardant une réponse significative des gagnants.

Lors de la phase de paramétrage de ces filtres de Gabor servant à construire
le contexte visuel, certains filtres testés avaient des réponses très différentes selon
les environnements. La figure 6.8 montre un exemple de filtre qui ne répond que
faiblement dans un environnement peu structuré comme l’est l’autoroute de la base
KITTI 01. En revanche, ce filtre répond plus fortement dans les environnements de
banlieue (KITTI 06) et de centre-ville (KITTI 07) testés.

L’utilisation de ce filtre, en complément d’autres informations, comme l’informa-
tion de vitesse obtenue par des cellules de vitesse par exemple, pourrait permettre
de construire une forme de contexte plus général sur le type d’environnement (au-
toroute, banlieue, centre-ville, etc). Cette information contextuelle pourrait servir à
adapter la stratégie de perception en fonction des types d’environnements, en mo-
dulant la valeur du seuil svigi par exemple. Elle pourrait aussi être employée afin
d’adapter les comportements de navigation selon les environnements, en se reposant
plus sur des méthodes de suivi de route ou de véhicule par exemple.

Le modèle de contexte visuel a pour but à moyen terme de diminuer le coût
computationnel et surtout mémoire du modèle. L’information contextuelle servirait
à découper les couches de neurones de signatures, de la mémoire de travail et des
cellules de lieu en plusieurs sous-ensembles. Il serait ensuite possible de charger dy-
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Figure 6.8 – La valeur moyenne du pixel pour chaque image convoluée par un filtre
de Gabor. Les 1101 premières images correspondent à la base de données KITTI 01
(autoroute), les 1101 suivantes à la base KITTI 06 (banlieue) et les 1101 dernières à
la base de données KITTI 07 (centre-ville). Le filtre utilisé est défini par un filtre de
taille 16, un gamma de 1 et un angle θ de 0 degré. On peut observer que la valeur
moyenne des pixels est plus faible pour la base de données KITTI 01.

namiquement certains de ces sous-ensembles en fonction des réponses contextuelles.
Les résultats du tableau 6.7 montrent qu’il est possible d’obtenir une représentation
similaire à celle du modèle de cellules de lieu en termes de précision et de fiabilité
permettant la mise en œuvre de l’optimisation de la mémoire évoquée juste avant.

La différence principale du modèle vient du score WNR faible. Ce dernier traduit
un tassement de la dynamique des réponses. Dans le cadre actuel où un lieu est en-
codé par une unique cellule et que cette dernière n’encode que ce lieu, la compétition
entre les cellulec reste capable de donner une réponse des gagnants pertinente. Ce
tassement de la dynamique de l’activité des cellules de lieu n’est pas un réel souci à
partir du moment où l’ordre relatif des réponses est préservé. En effet, notre modèle
n’exploite pas directement la valeur de l’activité des cellules de lieu mais le résultat
de la compétition, que ce soit pour la localisation ou la navigation sensorimotrice.

Par ailleurs, la représentation plus grossière mais néanmoins toujours fiable ob-
tenue par modulation est intéressante. Elle pourrait être utilisée en combinaison de
représentations plus fines pour construire des représentations multi-échelles. Comme
mentionnées au chapitre 2, ces dernières sont utiles pour améliorer la localisation
et surtout permettent de limiter fortement les coûts computationnels par un dé-
coupage de la mémoire. Par ailleurs, une telle représentation est biologiquement
plausible comme l’atteste l’existence de cellules de lieu ayant des champs de lieu de
tailles différentes [Brun et al. 2008].



Chapitre 7

Conclusion et perpespectives

Le but de cette thèse était double. Pour l’institut VEDECOM l’objectif était
d’aborder le problème de la navigation des véhicules autonomes selon un angle nou-
veau grâce à la bio-inspiration et de commencer à explorer ce champ de recherche.
Du côté du laboratoire ETIS, le but de cette thèse était d’étendre son domaine de
recherche en s’attaquant au problème de la navigation de véhicules autonomes et de
commencer à tester ces modèles de navigation dans ce nouveau contexte.

Dans ce manuscrit, après avoir commencé par circonscrire le problème de la
navigation de véhicules autonomes à celui de la reconnaissance de lieux visuels et
exposé les limites des principaux modèles, j’ai présenté les approches bio-inspirées
et surtout neuromimétiques et leur potentiel pour aider à résoudre ce problème. En
complément j’ai donné de notions de neurobiologies utiles à la compréhension de
mes travaux.

Par la suite j’ai présenté un modèle de reconnaissance de lieux par la vision,
neurorobotique, basé sur le fonctionnement du cerveau des mammifères. Par toute
une série de tests à partir d’enregistrements issus de véhicules, j’ai pu mesurer les
performances de ce modèle selon un ensemble de critères. Ces résultats ont permis de
montrer que, malgré une limitation en matière de coût computationnel, ce modèle,
initialement pensé pour la reconnaissance de lieu en intérieur, s’il n’atteint pas le
niveau de l’état de l’art, obtient des performances honorables.

Ces tests ont aussi permis d’identifier un des points bloquants dans le dialogue
entre les communautés du véhicule autonome et de la navigation neurorobotique :
la difficulté à avoir des critères de mesures et de comparaisons communs entre les
approches dites classiques et celles neurorobotiques. Cela vient de différentes phi-
losophies dans la stratégie de navigation mises en place à partir de la localisation.
Dans les approches dites classiques, la navigation repose énormément sur la préci-
sion métrique de la localisation. Par conséquent, les critères liés à la précision sont
cruciaux pour évaluer les performances des modèles de localisation. De ce point de
vue les modèles bio-inspirés sont moins performants. Les différentes observations, à
l’heure actuelle, des comportements de navigation des animaux semblent suggérer
qu’ils se basent plus sur une localisation grossière complétée par des mécanismes ré-
actifs afin de naviguer. La localisation précise, qui existe comme l’attestent certaines
cellules de lieux avec un champ de lieu de l’ordre de la dizaine de centimètres, ne
semble être utilisée que ponctuellement. Il en découle que les modèles de localisa-
tion, issus de la compréhension encore parcellaire des modèles biologiques, ont une
faible précision métrique.



128 Chapitre 7. Conclusion et perpespectives

Avec l’aide d’un stagiaire, j’ai pu adapter sur un véhicule de l’institut VEDE-
COM le modèle de navigation réactive PerAc reposant sur le modèle de cellules de
lieux visuelles précédemment évalué. J’ai pu réaliser des premières expériences per-
mettant de prouver que ce modèle de navigation réactive est capable de fonctionner
sur véhicule. D’autres expériences restent à réaliser afin de mesurer quantitativement
les performances du modèle.

Pour finir j’ai proposé une itération du modèle de reconnaissance de lieu vi-
suelle incluant une modèlisation parcellaire du cortex visuel primaire : le modèle
de contextes visuels. Il génère un découpage de l’environnement qui vient moduler
l’activité des cellules de lieux. Cette modulation permet de construire une représen-
tation de l’environnement avec des cellules de lieux plus larges tout en gardant des
réponses pertinentes. Ce changement d’échelle, permis par cette modulation, pour-
rait, à plus long terme, servir à construire des représentations multi-échelles plus
efficaces et plus légères en terme de coût computationnel.

Le gros point bloquant pour le fonctionnement du modèle de navigation PerAc
ou du modèle de cellules de lieux visuelles en des conditions temps réel vient du
coût computationnel et plus particulièrement du coût mémoire. Une partie de ce
problème vient du fonctionnement du simulateur lui-même, qui n’a pas été pensé à
l’origine pour manipuler autant de neurones et de connexions. Le plus grande partie
vient de l’encodage des données. Pour pallier ce problème nous avons quatre pistes
de réflexion qui peuvent être complémentaires.

La première piste est celle que j’ai partiellement commencé à explorer dans
le chapitre 6. L’idée est d’avoir une représentation multi-échelle constituée d’une
représentation grossière nécessitant peu de calculs, et d’une représentation plus fine,
nos cellules de lieux visuelle, se reposant sur la représentation grossière. Le but
de ce système est d’avoir une réponse de la représentation grossière permettant de
ne mettre en mémoire vive et donc ne faire une compétition que sur les cellules
de lieux apprises dans cette partie de la représentation grossière. Cette méthode,
testée avec succès par un algorithme de SLAM [Alsayed et al. 2015], apporterait un
progrès comparé à l’implémentation actuelle qui garde toute les cellules de lieux en
mémoire vive. De plus, les observations au niveau du système visuel, avec une vision
périphérique rapide influant sur la vision fovéale plus lente, et des tailles de champs
de lieux multiples indiquent que l’existence d’un tel système chez les animaux est
plausible.

La seconde solution consiste à découpler l’apprentissage des amers et des cellules
de lieux. Actuellement l’apprentissage des cellules de lieux entraîne l’apprentissage
de nouveaux amers. Il peut arriver une situation où un nouvel amer est appris alors
que des amers précédemment appris avaient une réponse pertinente. On peut aussi se
retrouver dans une configuration où un amer est appris plusieurs fois. Le découplage
de l’apprentissage des amers et des cellules de lieux devrait donc également permettre
de réduire le coût mémoire.

La troisième possibilité pour réduire ce coût est de modifier le mode d’apprentis-
sage. Actuellement l’apprentissage se fait en un coup, ce qui signifie qu’un lieu et les
amers qui lui sont associés sont appris sur une seule image. Ce mode d’apprentissage
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a le mérite d’être rapide mais en contrepartie il peut donc arriver que les informa-
tions apprises ne soient pas pertinentes et que l’on apprenne un amer, ou pire, une
cellule ne répondant que sur l’image d’apprentissage. Pour pallier ce problème tout
en gardant l’avantage de la rapidité, une solution pourrait être d’avoir des phases
de consolidation où le système rejouerait le trajet et éliminerait de la mémoire les
cellules et amers dont le temps d’activation serait trop faible. Ce mécanisme de
consolidation correspondant à une modélisation assez parcellaire du mécanisme de
mémorisation à long terme que l’on observe chez les animaux lors des phases de
sommeil.

La dernière piste pour diminuer le coût mémoire est d’améliorer l’encodage des
informations et en particulier des informations visuelles des amers. Actuellement la
projection de la portion d’image sur le champ neuronal de signature est apprise telle
quelle. Cette projection représente un vecteur de deux cent cinquante six valeurs
dans les expériences que j’ai présenté. Dans des expériences précédentes, en inté-
rieur, cela représentait un vecteur de deux mille neuf cent seize valeurs. L’encodage
pourrait être amélioré en obtenant un codage épars : un codage qui maximise le
codage des informations tout en minimisant la taille de la base de codage. Un tel
codage peut être obtenu de différentes manières. Une première méthode peut être
de prendre les première couches d’un réseau de neurones profond entraîné pour de
la reconnaissance d’objets par exemple. Ces première couches génèrent un code, une
feature map, qui est un codage de l’information compact. Le défaut de cette mé-
thode et d’avoir une phase d’apprentissage longue qui ne garantie pas d’avoir un
code compact pertinent. Une autre solution, plus pertinente, est d’utiliser un algo-
rithme pensé pour construire un codage épars. Il en existe un certain nombre, on
peut citer par exemple l’algorithme d’anti-Hebb [Földiák 1990]. L’inconvénient de
cette méthode est que les algorithmes ont un temps de convergence assez long avant
d’obtenir une base de codage épars.

A plus long terme, j’ai identifié cinq pistes de recherche pour améliorer le mo-
dèle : changer l’encodage des lieux, améliorer le système visuel, améliorer la partie
navigation du modèle, introduire de l’autoévaluation à plusieurs niveaux et enfin
d’introduire des aspects d’information contextuelle.

Les modèles présentés dans ce manuscrit utilisent ce que l’on appelle des "cellules
grand-mères" : une cellule encode un lieu. Or, on sait, grâce à des expériences de
neurosciences sur des environnements de grande taille (plusieurs dizaines de mètres)
[Rich et al. 2014], que les cellules de lieux encodent plusieurs lieux distincts (voir
figure 7.1). Ceci transparait par le fait que les cellules exhibent plusieurs champs
de lieux. Cette propriété des cellules de lieux remet en question certaines modélisa-
tions utilisées en neurorobotique. Ces dernières reposent souvent sur l’utilisation de
réseaux d’attracteurs continus, des réseaux qui ne peuvent pas facilement générer
ce phénomène de multiple champs de lieux. Notre modèle de cellules de lieux est
potentiellement capable d’exhiber des champs de lieux multiples comme le suggère
certaines erreurs dans l’ordre de reconnaissance des cellules de lieux. Il est d’ailleurs
possible que certaines fausses réponses de nos cellules que l’on a constaté soient,
en fait, des réponses multiples que notre façon d’exploiter les cellules (un lieu =
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Figure 7.1 – Exemple de cellules encodant plusieurs champs de lieux. De haut en
bas, pour trois neurones différents : la fréquence des impulsions sur un trajet de 48
m, les pics d’activations sont indiqués ; positions linéarisées de l’animal (en gris)avec
les pics d’activité ( en rouge) ; fréquence des impulsions neuronales linéarisée. Les
pics d’activations lorsque la vitesse de l’animal est inférieure à 5m/s sont omis
[Rich et al. 2014].

une cellule) considère comme des erreurs. Une hypothèse, renforcée par cette décou-
verte de cellules à champs de lieux multiples, envisage qu’un lieu n’est pas encodé
par une unique cellule mais qu’au contraire une population de neurones, par leur
activité combinée, décrivent un lieu. La figure 7.2 illustre les deux méthodes d’en-
codage évoquées. Dans le cas où une cellule de lieux n’a qu’une réponse unique,
l’encodage d’un lieu par un ensemble de neurones semble peu efficient en termes de
coût mémoire. De son coté, le codage d’un lieu par une cellule unique se retrouve
confronté au problème de la gestion des recouvrements de champs de lieux. Avec
des cellules ayant des réponses multiples, pour l’encodage d’un lieu par une unique
cellule on retrouve toujours le problème des recouvrements mais émerge aussi le pro-
blème d’identifier que les activations multiples d’une même cellule correspondent à
des lieux différents. L’encodage de lieux par un ensemble de cellules devient plus in-
téressant, une même cellule peut participer à encoder plusieurs lieux définis par des
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combinaisons de cellules différentes et donc moins peser sur le coût computationnel.

Figure 7.2 – Les différentes combinaisons pour l’encodage d’un lieu discutées. A
- Une cellule encode un lieu dans le cas où une cellule n’a qu’une réponse unique
(gauche) et le cas où elle montre des réponses multiples (droite). B - Un lieu est
encodé par une réponse conjointe de plusieurs cellules dans le cas où une cellule
n’a qu’une réponse unique (gauche) et le cas où elle montre des réponses multiples
(droite) [Park et al. 2011].

Une piste d’évolution de nos modèles peut donc être de modéliser ses réponses
de cellules multiples et de remplacer la compétition donnant une unique cellule
gagnante par l’utilisation d’une population de neurones pour encoder un lieu. Ce
changement de codage, en plus d’améliorer le coût computationnel comme expliqué
précédemment, pourrait permettre d’obtenir une reconnaissance plus robuste des
lieux. En effet si, pour un lieu encodé par un ensemble de neurones, seule une partie
de cet ensemble est suffisant pour reconnaître le lieu, on peut envisager, par exemple,
qu’une partie de cet ensemble de cellules repose sur des éléments visuels percevable
de jour et d’autres sur des éléments percevable de nuit. On se retrouverait donc avec
un encodage de lieu robuste au cycle jour/nuit.

Le système visuel de certaines espèces d’animaux est très complexe comme celui
de l’être humain que j’ai décris en détail au chapitre 3. Il est entre autre capable
d’extraire des informations de profondeur. Doter le système visuel du modèle de cel-
lules de lieu visuelles de cette capacité constituerait un progrès en particulier pour
mieux contrôler la taille des champs de lieux. En effet, la taille des champs de lieux
est directement liée à la proximité des amers. Des amers proches, donc rapidement
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hors du champ de vision, construiront des cellules de lieux avec des champs de lieux
de petites tailles alors que des amers éloignés, donc visibles plus longtemps, génère-
ront des champs de lieux plus larges. L’information de profondeur permettrait donc
d’affiner la sélection des amers pour la construction des cellules de lieux et d’exer-
cer un contrôle sur la taille des champs de lieux. Une modélisation plus profonde
du cortex visuel pourrait aussi améliorer la sélection d’amer. Des observations in-
diquent que des parties de ce cortex sont capables d’identifier des formes simples
ou de détecter les mouvements. Ces parties du cortex pourrait être grossièrement
modélisées en utilisant un système de détection d’objets (véhicules, piétons) comme
YOLO par exemple. L’information de ce détecteur pourrait permettre de définir
des zones à ignorer pour la recherche de point d’intérêts. On obtiendrait ainsi des
amers plus pertinents et robustes car ils ne seraient pris que sur des invariants de
l’environnement.

La partie navigation du modèle pourrait être améliorée de plusieurs façons.
Comme je l’ai expliqué en conclusion du chapitre 5 l’association lieu action permet de
définir des attracteurs et des trajectoires stables mais trouve ses limites lorsqu’elle est
confrontée à des bifurcations. Une solution simple pourrait être d’avoir une informa-
tion contextuelle supplémentaire permettant de choisir une trajectoire plutôt qu’une
autre. L’inconvénient de cette solution qui crée une carte par trajectoire est d’enco-
der plusieurs fois des mêmes portions de trajectoire et de nécessiter un apprentissage
par trajet. Une solution plus efficace est de construire une carte cognitive plus ex-
haustive de la géométrie de l’environnement qui n’encode pas des associations lieux
actions mais des associations entre des transitions d’un lieu à l’autre et l’action per-
mettant d’effectuer cette transition. Un tel modèle existe déjà [Cuperlier et al. 2006]
et a été testé avec succès en navigation intérieure. Ce modèle construit une carte
cognitive basée sur les transitions qui peut ensuite être utilisée par un algorithme de
recherche du plus court chemin, comme Dijkstra [Dijkstra 1959] par exemple, afin
de définir une trajectoire. Il reste à tester ce modèle sur véhicule, ce qui nécessite,
en plus de réduire le coût mémoire, de tester au préalable le modèle de cellules
de lieux multimodales [Jauffret et al. 2015]. Ce modèle est une itération du modèle
de cellules de lieux visuelles qui utilise, en plus de la vision, des informations de
proprioception qui sont utilisées pour construire des cellules de lieux basées sur l’in-
tégration de chemin. Ces informations de proprioception sont nécessaires pour la
génération des cellules de transition. Le modèle de transition devrait être testé lors
des prochains travaux du laboratoire sur la navigation de véhicules.

Le modèle de navigation peut aussi être amélioré en en le spécialisant pour la
navigation des véhicules.

Les véhicules, dans une écrasante majorité des cas, circulent sur le réseau routier.
Ce type d’environnement est régit par des contraintes qui peuvent être exploitées
pour restreindre le problème de la navigation à un cas plus simple. En effet, sur
une route, hors intersection, la mobilité est contrainte par le sens de circulation et
la règle impliquant de rester sur sa voie. La contrainte sur l’orientation du véhicule
a pour effet d’annuler les faiblesses des champs de lieux orientés. Pour rappel, le
champ de lieux des cellules de lieux est directement lié à la largeur du champ de
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vision, un champ de vision large générant des cellules de lieux avec des champs de
lieux omnidirectionnels alors qu’un champ de vision plus resserré génère des cellules
avec des champs de lieux orientés. Quand le véhicule ou le robot peut se dépla-
cer librement, le champ de lieux doit être omnidirectionnel (donc le champ visuel
aussi) pour que le lieu soit reconnaissable peu importe l’orientation selon laquelle
l’agent atteint le lieu. C’est le cas pour les expériences de homing et d’apprentissage
de trajectoire en intérieur réalisées avec le modèle PerAc. Quand les mouvements
sont contraints, comme sur une route, un champ de lieu orienté (donc un champ
visuel plus réduit) dont l’orientation respecte les contraintes de l’environnement est
suffisant pour reconnaître un lieu.

Dans un tel environnement contraint, un simple algorithme de suivi de ligne (soit
le bord de la route, soit le marquage au sol) est suffisant pour avoir une navigation
réactive. Une version du modèle impliquant l’utilisation d’une stratégie de suivi de
ligne en complément du modèle PerAc [Jauffret et al. 2013] à déjà été testée en
simulation. Une version de ce modèle utilisant le modèle de cellules de transition
devrait obtenir des résultats intéressants. Ce qui serait aussi intéressant de tester
avec ce modèle est de vérifier si une version minimisant la carte cognitive, en limitant
le recrutement des cellules de transition uniquement au niveau des intersections, est
capable d’effectuer correctement des tâches de navigation.

Un modèle utilisant deux stratégies comme celui existant [Jauffret et al. 2013]
ou celui que je viens d’ébaucher reposent sur une notion qui me semble primordiale
d’explorer plus avant : l’autoévaluation. Cette dernière permet de faire la sélection
entre les deux stratégies, suivi de ligne ou modèle PerAc. Les mécanismes d’autoé-
valuation peuvent être déclinés, en plus de la sélection de stratégie, dans plusieurs
partie du modèle de reconnaissance de lieu et de navigation. Un système d’autoéva-
luation de la pertinence des différents capteurs (caméra, centrale inertielle) pourrait
être utilisé, en conjonction de cellules de lieux multimodales pour améliorer la ro-
bustesse des réponses des cellules en donnant un poids plus ou moins important à
l’une ou l’autre modalité, le modèle de cellules multimodales actuel ayant lui une
pondération fixe. On peut aussi envisager, via ce système, de combiner le modèle
bio-inspiré avec des approches classiques.

Les modèles de cellules de lieu et de cellules contextuelles utilisent un mécanisme
ad-hoc de recrutement. Ce recrutement se fait par un contrôle des activités des
cellules et si cette activité chute sous un certain seuil le signal d’apprentissage est
envoyé. L’exploration de paramètre présentée au chapitre 4 illustre que cette valeur
de seuil permet d’exercer un contrôle sur le nombre de cellules recrutées et donc
sur la précision de la représentation. De plus j’ai observé que pour un même seuil
le recrutement des cellules pouvait varier selon le type d’environnement traversé.
Ainsi le mécanisme de recrutement pourrait être amélioré en modulant le seuil en
fonction du type d’environnement traversé et de la précision requise pour accomplir
telle ou telle tâche. Cette modulation du seuil de vigilance pourrait être opérée
grâce à l’auto-évaluation du comportement de navigation du véhicule. Par exemple,
en commençant avec un seuil relativement faible et en le relevant progressivement
jusqu’à obtenir un comportement correct. La valeur ainsi obtenue pourrait alors être
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apprise et associée aux neurones de contextes.
Cette question de l’autoévaluation mène à celles des contextes. Le terme contexte

désigne ici un état de l’environnement extérieur ou bien un état interne au système.
Dans le dernier cas un contexte peut donc être la perception de l’effi-

cacité d’une stratégie de navigation, comme dans le modèle d’autoévaluation
[Jauffret et al. 2013], ou de son inefficacité menant à une adaptation du compor-
tement, en lançant une phase d’exploration par exemple.

Le chapitre 6 illustre un exemple de contexte concernant l’environnement : en
cherchant des filtres de Gabor pour construire un descripteur capable de découper
grossièrement l’environnement j’ai trouvé un filtre qui ne réagissait pas à la végé-
tation et donc est capable de discriminer entre des environnements urbains et plus
ruraux.

Un premier exemple d’information contextuelle est le type d’environnement (ur-
bain, rural, autoroutier). Cette information pourrait permettre de moduler le nombre
et donc la taille des champs de lieux, comme je l’ai expliqué précédemment, ou bien
d’adapter le comportement du véhicule en fonction des environnements. Sur auto-
route, par exemple, une localisation précise, hormis au niveau des sorties et bifurca-
tions, n’est pas vraiment utile et la détection d’un piéton, très inhabituelle, indique
un problème et donc d’avoir une attitude prudente. Au contraire, en zone urbaine
où il y a plus d’intersections et de croisements, une plus grande précision est requise
et le fait de détecter un piéton est assez normal.

Pour de la navigation au long cours, pouvoir déterminer les informations contex-
tuelles que constituent l’heure de la journée (jour ou nuit), les conditions météorolo-
giques (ensoleillé, pluvieux, brumeux) ou la saison permettrait d’adapter la percep-
tion, que ce soit par un réglage de la sensibilité de la caméra, par une modulation de
la confiance à tel ou tel capteur ou en modifiant la stratégie de prise d’information.
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