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La neurobiologie et la psychologie nous fournissent
aujoud’hui un trés grand nombre d’informations sur
le fonctionnement de notre systéme visuel. Ces in-
formations peuvent étre tres utiles pour la réalisation
de systémes autonomes capables d’apprendre a re-
connaitre des objets ou des lieux afin de survivre
dans un environnement a priori inconnu (qu’il soit
réel ou virtuel). Notre travail est basé sur l'idée
que la perception est essentiellement un processus dy-
namique et qu’il est possible de simplifier les problemes
d’apprentissage en évitant de faire apprendre a nos
systemes tout ce qu’ils trouveront forcement dans
leur environnement (& savoir une certaine conser-
vation des relations de voisinage). Les techniques
développées pour concevoir ces systéemes adaptatifs
prévus pour étre en perpétuelle interaction avec leur
environnement, pourraient avoir des répercussions tres
importantes sur notre conception de la programmation
et sur la notion d’Interface Homme-Machine (THM).

1 Introduction

Dans notre laboratoire, nous avons entrepris un pro-
gramme de recherche en collaboration avec des neu-
robiologistes et des psychologues afin de mieux com-
prendre les mécanismes cognitifs. Nous nous sommes
demandés comment modéliser les mécanismes im-
pliqués dans la vision des mammiféres et comment
les utiliser pour le contréle de robots autonomes (voir
fig. 1). Dans le cadre d’un projet sur la modélisation
de T’hippocampe! [1] et de ses liens avec le cor-
tex préfrontal’ nous apportons une vision intégrée
(systéme) du probléme en permettant de valider des
modeles neurobiologiques sur des données réalistes.
Notamment, nous cherchons & vérifier la cohérence
globale des architectures de controle proposées et la
compatibilité du comportement dynamique du robot
avec les données éthologiques. Nous cherchons a ce
que les comportements de nos robots ne soient pas
complétement “cablés” mais qu’ils se construisent au
travers des interactions avec I’environnement.

Le but principal est avant tout de tester des hy-
pothéses fonctionnelles globales et d’imaginer des
réseaux de neurones non supervisés pouvant rendre

Istructure sous corticale impliquée dans les mécanismes de
mémoire, de navigation et de fusion multi-modale
2impliqué dans les mécanismes de planification

Figure 1: Notre robot Koala (fabriqué par le KTeam a Lau-
sanne) équipé d'une boussole et d'une caméra pouvant tourner
sur elle méme grace a un servo moteur.

compte de capacités d’apprentissage en ligne trés rapi-
des et utilisant des signaux de renforcement trés frus-
tres. Nous nous sommes rendu compte que la plupart
des problémes que nous traitions pouvaient se ramener
a une architecture type que nous avons appelée PerAc
(Perception-Action - voir fig. 2). L’un des traits im-
portants de cette architecture neuronale est de garder
la topologie de I'information sensorielle tout au long de
la chaine de traitement. Cela, ajouté au fait que nos
systémes sont bouclés sur leur environnement (impor-
tance de la dynamique), permet d’obtenir des gains
trés importants en termes de performances et de sim-
plifications algorithmiques.

Dans cet article, nous voulons montrer que les diffi-
cultés liées a ’apprentissage autonome de formes com-
plexes (caractérisant des objets ou des lieux) peu-
vent étre dépassées par le choix d’une architecture de
controle adaptée.

2 Apprendre un objet

Pour cette premiere expérience, 1’'objectif est de mon-
trer comment il est possible de conditionner un robot
de maniére a ce qu’il apprenne a réagir en fonction
de la présence de certains objets dans son champ de
vision. Par exemple, notre robot doit apprendre a
se diriger vers un objet particulier (son but) et ap-
prendre a tourner a droite ou a gauche en fonction
de la présence d’une image représentant une fleche
(voir fig. 4). La difficulté réside dans le fait que le
but (I’objet intéressant) se trouve en géneral au milieu
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Figure 2: Représentation schématique d’un bloc PerAc ap-
Chaque bloc

PerAc est un réseau compétitif composé de 4 groupes de neu-

pliqué au traitement d’informations visuelles.

rones : I'Entrée Visuelle (EV), la carte d’association (Sortie Vi-
suelle - SV), 'Entrée Motrice (EM) et la Sortie Motrice (SM).
L’entrée visuelle est une représentation de I'information visuelle
percue par le robot par I'intermédiaire de sa caméra. La carte
d’association est une carte topologique capable d’apprendre en
un coup dont on se sert pour reconnaitre les motifs d’entrée.
L’entrée motrice représente les réflexes déja acquis. Les liens
appris entre SV et SM permettent de réagir méme lorsque au-
cune information n’est disponible au niveau de EM ou lorsque
le systéme doit apprendre dans certaines situations a éviter de

faire ce que lui propose la voie réflexe.

d’un trés grand nombre d’autres objets (distracteurs).
Le robot doit donc utiliser un mécanisme de focalisa-
tion de D’attention lui permettant d’explorer de facon
séquentielle les objets présents dans une image (voir

fig. 3).

Figure 3: Exemple d’exploration d’une scéne visuelle par le
Les

petits cercles representent le centre de la zone dans laquelle fo-

mécanisme de focalisation de l'attention de notre robot.

calise le robot. Le champs de vision est d’une cinquantaine de

pixels autour du point de focalisation.

Il lui faut donc attendre d’avoir suffisamment ex-
plorer de zones de I'image pour décider du mouvement
a effectuer. Le robot doit donc apprendre sur une carte
neuronale, toutes les vues locales qui différent les unes
des autres [5]. Lorsque le mouvement effectué génere
un signal de renforcement positif, les liens Perception-
Action impliqués sont renforcés (ils sont inhibés en cas
de renforcement négatif). La conséquence est qu’un
“objet” ne peut étre considéré comme reconnu qu’au
niveau de ses implications motrices. En effet, une vue

locale peut étre trés bien reconnue mais n’étre absol-
ument pas pertinente ! Malheureusement, si le robot
doit apprendre pour chaque position de la cible dans
son champ de vision quel mouvement faire, le temps
d’apprentissage est prohibitif (explosion combinatoire)
et la capacité du robot a généraliser pour des positions
non encore apprises est nulle. Nous en avons donc con-
clu que apprentissage devait s’appuyer sur ’existence
préalable d’un mécanisme réflexe trés simple qui incite
le robot & aller dans la direction de ’objet sur lequel il
focalise son attention (pour le détail de ’architecture
voir [5]). Les mouvements & apprendre se limitent &
“avancer vers l'objet”, tourner a droite ou a gauche
par rapport a ’objet. Le mouvement réel du robot se
fait par une simple combinaison du mouvement réflexe
et du mouvement appris. Grace & ses actions et a la
présence répétée dans I'image des objets a associer a
un mouvement, le robot est en mesure de déterminer
quelles sont les informations pertinentes pour la tache
qu’il a & accomplir. Ce processus d’apprentissage ne
nécessite en pratique qu’'un nombre trés limité de ten-
tatives.

Figure 4: a) Le mouvement “avancer” associé a la reconnais-
sance d’'un champignon permet d’aller toujours dans la direction
de ce dernier. b)L’association du mouvement “tourner a droite”
avec la reconnaissance d’une fleche indiquant la droite permet
d’éviter la fleche par la gauche. L’arc de cercle en pointillé
délimite la zone ou le robot reconnait la fleche. Ce comporte-
ment est lié au fait que tous les mouvements se font de maniére
relative a l'orientation du regard du robot.

Par exemple, pour apprendre a réagir correctement
aux stimuli présentés fig.4, le robot n’a besoin que de 2
a 3 essais. De plus, cet apprentissage est robuste vis a
vis des changements de distance (variations d’échelle et
d’angle). Cela est principalement dia & ’emploi d’une
transformation logarithmique et polaire de I'image a
partir du point de focalisation. L’intérét de ce type
d’architecture neuronale est d’éviter a4 un ingénieur
d’avoir a programmer le robot pour chaque situation.
Ce travail peut étre laissé au soin de 'utilisateur final
qui, méme complément réfractaire a I'informatique,
conditionnera son robot comme il 'aurait fait pour
son chien (THM trés intuitive).

3 Apprendre un lieu

Lorsque l'objectif n’est pas visible, le mécanisme
précédent ne permet évidemment pas au robot de le
rejoindre. Il lui faut donc étre capable d’apprendre
le lieu ou se trouve 'objet en se servant de la recon-
naissance des objets situés autour du but. Mais ce que
nous présentons comme étant I’apprentissage d’un lieu



devient dans notre approche dynamique de la percep-
tion : comment rejoindre ce lieu. 11 s’agit donc de créer
un attracteur capable de ramener le robot vers une po-
sition apprise sans pour cela devoir lui faire apprendre
quoi faire pour chaque position de I’environnement (ce
qui nécessiterait un trés long temps d’apprentissage).
Ce probleme peut sembler beaucoup plus compliqué
que le précédent puisque maintenant se pose la ques-
tion de savoir quels objets doivent étre utilisés comme
repéres de navigation (amers) et comment faire pour
assocler a ces positions un mouvement permettant au
robot de rejoindre ’endroit appris. En fait, il n’en
est rien. L’architecture PerAc peut une fois encore
résoudre le probleme en évitant au robot d’apprendre
ce que l’environnement lui offrira toujours a savoir
I’invariance de ses propriétés topologiques (les azimuts
des amers seront voisins pour des positions voisines -
2).

Dans ce systéme, les vues locales sont isolées par le
méme mécanisme que celui utilisé précédement. Une
mesure de la ressemblance entre la position apprise et
la position courante est estimée en calculant de com-
bien se sont déplacés les amers par rapport a la config-
uration apprise. Dans notre modele (voir fig. 5) les in-
formations représentant la reconnaissance des amers :
le “quoi” (groupe Amer) sont fusionnées avec les infor-
mations relatives a I’angle sous lequel ils sont vus : le
“ou” (groupe Azimut). Ces deux traitements du “ou”
et du “quoi” correspondent respectivement aux voies
pariétiale et temporale au niveau du cortex. La recom-
binaison des informations (groupe Amersx Azimuts)
peut alors étre apprise par des neurones appartenant
a un groupe du type Winner Take All. Ces neurones
réagissent comme les “cellules de lieux” [4] enregistrées
dans ’hippocampe des rats.
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Figure 5: Représentation simplifiée du réseau de neurone pour
la navigation. Le groupe Amers-Azimuts fusionne les informa-
tions “ou” et “quoi”.

Durant une expérience, lorsque le robot obtient une
récompense (position du but atteinte), une procédure
consistant a apprendre un petit nombre de positions
autour du but est déclenchée [3]. Pour chacun de ces
lieux, une association sensori-motrice est crée par ap-
prentissage hebbien. Ainsi chacune des positions est
associée au mouvement a effectuer pour rejoindre le

but (voir fig. 6). Ce but est supposé toujours visible
lors de I"apprentissage ou, tout du moins, le robot est
supposé capable de maintenir en interne une informa-
tion relative a la direction du but.
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Figure 6: Quatres vues (cercles) sont apprises (i.e. associées
4 un mouvement élémentaire), les autres sont mises en corre-
spondance avec une des vues apprises en fonction de leur simi-
larité (rectangles). Si le robot apprend a rejoindre le but depuis
chaque vue apprise, il est en mesure de le rejoindre depuis
n'importe ou. La suite de fleches représente un chemin possi-
ble. L’échelle n’est pas respectée pour les positions des différents
meubles (la distance au centre est de 1,5 m).

Lorsque le robot veut rejoindre son but, il tient
compte des informations provenant des “cellules de
lieux” et effectue un mouvement lié a I’'intensité des
cellules les plus actives. Petit a petit, la distance
a l'objectif est réduite (ex. fig. 6). L’algorithme
se contente donc de créer autour du but un bassin
d’attraction qui entraine systématiquement le robot
en son centre. Le robot n’a pas besoin de connaitre
réellement sa position ni de comprendre ce que
représentent les amers (il est inutile de comprendre ce
que sont les objets pour les utiliser comme repére vi-
suel). D’ailleurs, il n’est pas non plus nécessaire d’étre
stir que les amers utilisés soient des objets que 1’on ne
peut pas déplacer. Le robot est toujours capable de
généraliser tant qu’il reste au moins 2 ou 3 amers non
ocultés ou que moins de la moitié des amers ont été
déplacés (le robot apprend et/ou utilise en moyenne
une quinzaine d’amers pour fabriquer la représentation
d’un lieu dans le groupe Amer-Azimut).
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Figure 7: 15 vues locales apprisent pour une image et la valeur
absolue de la dérivée du signal utilisé pour la focalisation.

L’algorithme a été testé dans différentes salles (voir
par ex. le plan fig. 6). La précision pour atteindre
I’objectif est trés bonne (moins de 2 cm d’erreur). Ce



résultat est & comparer avec la taille du robot (20 x 20
cm) et & la taille de la piéce (5m x 4m). Nous avons
aussi pu montrer que le systéme est robuste a des
changements d’éclairage, des déplacements d’objets,
des oclusions... Par exemple, lorsqu’on introduit des
éléments distracteurs, le robot utilise d’autres amers
pour se repérer (fig. 8). Il continue ainsi & effectuer un
mouvement le rapprochant de 1’objectif.

Figure 8: Changement du choix des amers lorsqu’un élément
distracteur est introduit.

4 Conclusion

L’étude des mécanismes de vision impliqués dans
les taches de navigation permettent donc d’obtenir
des algorithmes a la fois simples et efficaces qui
répondent & des problémes qui étaient réputés dif-
ficiles. L’utilisation de la vision, loin de complexi-
fier ’architecture de controle des robots, permet de
s’affranchir d’un grand nombre de contraintes telles
que emploi de capteurs spécifiques i chaque tache.
En ce qui concerne le probléme de la reconnaissance
d’un “objet”, il faut noter que les vues locales apprises
pour la tache de navigation n’ont pas, en interne, le
statut d’objet. Le robot est capable d’apprendre a
contourner un objet sans en avoir une représentation
interne cohérente. Les différentes vues de 1’objet ne
sont pas liées les unes aux autres dans la représentation
interne. Ce sont les actions du robots qui nous donnent
I'impression de ce lien. Le lien est donné implicitement
par le fait qu’aprés avoir effectué tel mouvement a tel
endroit le robot arrive forcement a tel autre endroit.
Ce travail doit donc nous faire réflechir sur le statut
réel qu’ont les “objets” que nous manipulons...

Enfin, une de nos derniéres expériences nous a
conduit & nous demander ce qui se passait, durant
I’apprentissage d’un lieu, si ’on réduisait le champ
de vision du robot (comme si I'on passait du champs
de vision d’un rat a celui d’'un homme). Nous nous
sommes rendus compte que les cellules de notre robot,
qui répondaient avant pour des lieux, ont une ac-
tivité qui dépend directement de la vue apprise (voir
fig. 9). Cette reconnaissance des vues ne dépend
pas de la distance du robot aux objets. La réponse
de la cellule reste importante tant que les objets
appartenant a la vue apprise se trouvent dans son
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Figure 9: Activité de deux cellules” view cells” répondant 4 des
vues particuliéres d’une scéne quel que soit la position a laquelle
est prise I'image. Les cercles représentent les positions de prise
de vue et les batonnets I'intensité de la réponse de la cellule en
fonction de l'orientation de la caméra du robot. Le cercle avec
une fleche correspond a la position apprise. La direction de la
fleche indiquant la direction dans laquelle le robot regardait lors

de I'apprentissage.

champ de vision. Ce résultat est intéressant pour la
modélisation de I’hippocampe car il pourrait expliquer
pourquoi les neurobiologistes n’ont jamais pu trouver
dans I’hippocampe des primates des cellules sensibles
aux lieux alors qu’ils y ont trouvé des cellules sensibles
aux vues apprises par [’animal (view cells [6]). Enfin,
cette systématique dans la maniere d’extraire les in-
formations visuelles et de les fusionner laisse présager
qu’il sera encore possible d’utiliser le méme mécanisme
pour apprendre a reconnaitre des objets complexes.
Au dela de leur intérét pour les sciences cognitives et
la robotique mobile, les architectures neuronales adap-
tatives inspirées de la neurobiologie devraient perme-
ttre, dans un futur proche, de révolutionner la notion
d’THM et notre conception de la programmation des
taches de nature réactive.
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