Un modele neuronal pour expliquer la reconnaissance
d’un lieu ou d’'une vue.
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1 Introduction

Dans cet article nous présentons un modele
d’architecture neuronale permettant a un
robot autonome de naviguer dans un en-
vironnement ouvert en utilisant uniquement
des informations visuelles et une boussole.
Le modeéle s’inspire des “cellules de lieux”
observées dans l’hippocampe du rat (une
structure sous-corticale). Ces cellules sem-
blent avoir une activation maximale lorsque
le rat est & un endroit précis[6]. En ap-
prenant a associer quelques lieux a un mou-
vement notre robot est en mesure de rejoin-
dre un objectif particulier quelque soit son
point de départ dans le méme environnement.
Notre modele peut aussi rendre compte de
I’existence de “cellules de vues” détectées
dans I’hippocampe des primates[8]. Ces cel-
lules réagissent lorsqu’un primate percoit dans
son champ de vision une vue particuliere
(alors qu’aucune “cellule de lieu” n’a été
observée chez le primate). Dans cet arti-
cle nous résumerons d’abord le principe de
I’architecture neuronale utilisée pour la nav-
igation ainsi que la maniere dont les in-
dices visuels sont utilisés. Des résultats
expérimentaux de navigation dans un environ-
nement ouvert seront ensuite présentés. En-
fin nous montrerons comment une modifica-
tion tres simple des données utilisées permet,
au méme systeme de reconnaitre des “vues”
plutot que des “lieux”.

2 Principe de Navigation

Lorsque le robot a trouvé quelque chose dans
son environnement (nourriture ou eau dans le

cas d’une simulation d’un animal) il apprend
quelques positions autour de l'objectif et le
mouvement a effectuer pour le rejoindre (Fig-
ure 1). Un minimum de 3 positions doit étre
appris pour rejoindre I'objectif.
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Figure 1: Quatres vues (cercles) sont apprises (i.e.
associées & un mouvement élémentaire), les autres sont
mises en correspondance avec une des vues apprises
en fonction de leur similarité (rectangles). Si le robot
apprend & 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 possible. La
zone représente une surface de 1,2m x 1,2m, les vues
apprises sont & 30 cm du centre. L’échelle n’est pas
respectée pour les positions des différents meubles (la
distance au centre est de 1,5 m).

Chacun de ces endroits est appris par un
neurone qui est notre équivalent de la “cellule
de lieu”. Le robot n’apprend pas le “but” en
tant que tel. Il apprend par une approche dy-
namique de la perception et de 'action com-
ment rejoindre un lieu grace a de simples asso-
ciations sensori-motrices. Quand le robot est
a une position non apprise de I’environnement
les “cellules de lieux” ont une activitée qui
est fonction de la distance entre la position



neurone le plus actif indique donc le mouve-
ment a effectuer pour se rapprocher du but
(figure 1 et 2).
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Figure 2: Réponse de chacune des “cellules de
lieux” sur une surface de 1.2m x 1.2m, le niveau de
gris représentant ’activitée. Les croix correspondent
aux position du but étant 0,0.

La compétition entre ces activitées
crée une tesselation de I’environnement.
L’architecture PerAc (Perception Action [4])
pour l'apprentissage des lieux permet donc
de créer un bassin d’attraction autour du but
(une approximation d’une fonction de champ
de potentiel, voir figure 3).
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Figure 3: Activitées des neurones ayant appris un
lieu en fonction de la position du robot dans la piece.

3 La vision pour naviguer

Notre systeme utilise une image panoramique
(250° de champ de vision voir figure 4) fab-
riquée en réunissant les parties centrales de

de comparer directement I'image panoramique
vue a un endroit donné avec celles apprises
car le changement de perspective déforme trop
les images. Il faut donc trouver des points
aux propriétés invariantes par changement
de point de vue. Les angles sont de bons
candidats. En effet un angle reste un an-
gle par rotation, translation et changement
d’échelle.  Ainsi en séparant les informa-
tions relatives au “oul” et au “quoi” comme
le fait notre systéme visuel (voies tempo-
rale et paritale) on obtient une représentation
plus facilement exploitable. Pour trouver des
amers potentiels dans I'image, le systeme fait
une moyenne pondérée colonne par colonne
de l'image panoramique pour obtenir une
ligne. Ce signal est ensuite dérivé pour per-
mettre de centrer la prise de vues locales
sur les zones ayant un fort contraste hori-
zontal (figure 4). C’est un mécanisme de
focalisation de l’attention simple et rapide,
nous travaillons aussi sur des mécanismes plus
complexes|7] consistant a rechercher des zones
angulaires. L’information de position d’un
amer est donnée par son azimut par rapport
a un référentiel relatif ou absolu (i.e. le Nord
avec une boussole electronique). On pourrait
se passer de la boussole en utilisant un amer
comme référentiel angulaire ou en ne travail-
lant que sur les différences d’angles. Chaque
vue locale est réduite en effectuant un moyen-
nage linéaire sur l’axe y et logarithmique sur
I'axe x (figure 5).
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Figure 4: 15 vues locales apprises pour une position
et la valeur absolue de la dérivée du contrast.

Notre modele fusionne les informations
représentant le “quoi” (groupe Amer Figure 6)
avec les informations relatives a ’angle sous
lequel est vu I’amer : le “ou” (groupe Azimut).



Figure 5: 16 exemples de vues locales 32x 32 utilisées
comme amer et leur azimut dans I'image panoramique.

En neurobiologie, cette fusion “plastique”, par
opposition a la reconnaissance statique d’une
configuration multi-sensorielle, semble étre ef-
fectuée par 'hippocampe [1]. Cette recom-
binaison (groupe AmersxAzimuts) peut alors
étre apprise par des neurones appartenant a
un groupe du type Winner Take All. Ces
neurones simulés réagissent alors exactement
comme les “cellules de lieux” enregistrées dans
I’hippocampe des rats.
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Figure 6: Réseau de neurones pour la navigation.
Amers Azimuts fusionne les voies “ou” et “quoi”.

Nos expériences sur le robot nous ont
montrées que la reconnaissance des amers ne
doit pas étre trop sélective. Plusieurs vues lo-
cales apprisent au cours du temps peuvent cor-
respondre a un méme amer physique. Vouloir
sélectionner forcément une seule des recon-
naissances visuelles risque donc de favoriser
de maniere imprévisible une “cellule de lieu”
particuliere. Pour éviter d’avoir une activitée
réduite lorsqu’un amer est mal reconnue le
groupe Amer n’a pas une seule sortie mais un
ensemble de sorties plus ou moins actives en
fonction de la reconnaissance.
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Pour tester la robustesse et la capacité de
généralisation de notre systeme nous lui avons
manuellement fait apprendre une dixaine de
positions dans toute une piece pour atteindre
un objectif distant. La figure 7 permet de voir
qu’en ayant appris a associer 10 “lieux” de
I’environnement a 10 mouvements, le robot
est en mesure de rejoindre 1’objectif depuis
n’importe quel point dans une surface d’a peu
prés 20m?. Ce simple mécanisme de condi-
tionnement crée une sorte de puit de poten-
tiel vers le but. La figure 7 montre différents
chemins empruntés par le robot en fonction
de sa position et de son orientation de départ.
L’introduction d’éléments perturbateurs dans
le champ de vision n’empeche pas le robot

d’atteindre son but.
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Figure 7: Les fleches numérotées représentent les
positions apprisent. Le but est sous la table (pres de
10). Le robot ne peut rejoindre le but depuis les zones
grisées. Le début d’une trajectoire et son orientation
initiale sont représentés par les robots, les points reliés
composent le reste de la trajectoire.

En biaisant ’activité des neurones grace a
un signal lié a une motivation la méme ar-
chitecture a été utilisée pour gérer plusieurs
buts|[5].

5 “Cellule de vue”

Nos expériences suggerent qu’avec un champ
visuel réduit notre robot montre le méme type
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statées chez les primates (figure 8). Si la
“tete” est trop tournée alors il n’y a plus de re-
lation entre les informations visuelles extraites
méme si le robot reste a la méme place.
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Figure 8: Lorsque le champ de vision du robot est
réduit activité de type “cellule de lieu” devient une
activité de type “cellule de vue”.

Ceci peut apporter une explication tres sim-
ple au fait de ne pas avoir trouvé de “cellule
de lieu”[8] chez les primates. Ainsi, pour re-
connaitre une position entourée d’un grand
nombre d’amers, il est plus intéressant de
prendre des amers tout autour de la scéne. Le
rat, grace a la disposition de ses yeux, dispose
d’un champ de vision tres large. Par contre
les primates ont un champ visuel plus réduit
et les enregistrements de leurs cellules hip-
pocampiques montre seulement des activités
de type “cellule de vue”.

6 Conclusion

Notre algorithme est efficace méme dans des
situations délicates, la disparition d’amers
ou l'introduction d’éléments perturbateurs[3].
Notre robot est capable d’apprendre a
reconnaitre des scenes relativement com-
plexes et de naviguer correctement avec
une architecture neuronale et un mécanisme
d’apprentissage non supervisé tres simple.
Contrairement a la majorité des systemes de
navigation visuelle, ce systéeme ne nécessite
pas la présence d’un ingénieur pour identi-
fier les vues a apprendre. Lorsque le robot
sort d’'une zone pour entrer dans une autre,
il peut se tromper de mouvement,mais alors
la somme des activités de ses “cellules de
lieux” diminue tres fortement. Ceci nous

de renforcement déclanchant 1’apprentissage
I’apprentissage d’un nouveau lieu et son asso-
ciation a un mouvement correct. L’aller retour
entre la biologie et les simulations avec des sig-
naux réels sur un robot a un intérét double.
Il nous permet a la fois de créer des architec-
tures efficaces pour les robots autonomes et
de mieux comprendre certains mécanismes bi-
ologiques.
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