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1 Introduction

Notre but est de développer des architectures
neuronales permettant a un robot autonome
de “survivre” dans un environnement a pri-
ori inconnu et/ou imprévisible (approche an-
imat [6]). L’Animat doit étre capable de
sélectionner a chaque instant la ou les actions
lui permettant de maintenir un certain nombre
de variables essentielles a l'intérieur d’une zone
de confort prédéterminée. On sait depuis Tol-
man [8] que les mammiferes (les rats par ex.)
sont capables d’apprendre une carte cognitive
(carte “topologique”) de leur environnement
méme en ’absence de toute récompense (ap-
prentissage latent). Ce type de carte est en-
suite utilisé par ’animal pour rejoindre rapi-
dement un but (nourriture, eau...). Dans
cet article, nous allons d’abord décrire un
réseau de neurones permettant I’apprentissage
et l'utilisation d’une carte cognitive pour la
navigation visuelle dans un environnement
complexe (environnement ouvert). Une sim-
ulation basée sur un algorithme de naviga-
tion déja testé sur un robot réel sera ensuite
présentée. Nous montrerons que notre algo-
rithme peut aussi étre utilisé pour permet-
tre a notre animat de choisir entre plusieurs
buts, de gérer la disparition et ’apparition
de buts et finalement de résoudre de maniere
relativement satisfaisante le dilemme explo-
ration/exploitation des ressources.

2 Architecture du systeme

L’architecture globale du systeme com-
prend un mécanisme tres simple d’évitement
d’obstacles (inspiré des travaux de Brait-

enberg [2]) associé a une carte cognitive
non cartésienne permettant de mémoriser la
position des lieux appris et leurs relations
topologiques (fig 1 et 2).
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Figure 1: Exemple d’environnement de test.
L’animat (le triangle) détecte les obstacles grace a la
vision et/ou & un capteur de proximité. Il ne trouve les
sources de nourriture et d’eau qu’en leur passant juste
dessus. Les cercles pleins représentent les lieux appris.
Les liens entre ces noeuds sont associés a des transi-
tions apprises lorsque ’animat chemine du voisinage
d’un noeud au noeud suivant(sous-buts).

L’apprentissage de la carte s’effectue en con-
tinu. Les liaisons entre chacun des noeuds du
graphe sont renforcées (renforcement de type
hebbien) pour des situations successivement
reconnues. Soit w le poids d’un lien entre une
entrée E (intégrée dans le temps) et la sor-
tie S :

W= Aw+(A+4).(1-w).ES (1)
Dans nos simulations A\ est tres faible et
permet 1’oubli dans le temps des poids des
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liens peu exploités. Le terme % correspond



(négatif ou positif) qui apparait lorsque
I’animat entre ou sort d’une zone “difficile”
(terrain accidenté par ex.). Il permet de
moduler la force du poids créé et par la méme,
la perception des distances entre les lieux
appris (A =1 dans nos simulations).

La proximité temporelle étant équivalente a
une proximité spatiale, le systeme se crée une
représentation topologique de ’environnement
(fig 1). La planification exploite cette infor-
mation spatiale pour permettre a I’animat de
rejoindre un but particulier. Pour cela, au
niveau but (fig 2), les motivations activent
directement les neurones buts a atteindre
(Iintensité étant proportionnelle & la moti-
vation). Ces activités sont alors diffusées de
neurones en neurones par l'intermédiaire des
liaisons synaptiques. On utilise ’algorithme
de diffusion des motivations des buts suiv-
ant : [7]

e N;q est le neurone but qui s’active en cas
de motivation. x;o est son activité.

° $i0<—1€t,$i<—0Vi7éi0

e TANTQUE le réseau n’est pas stable,
FAIRE: Vi, z; < max(W;;.x;)

Chacune des liaisons a une valeur inférieure
a 1 (CNS pour assurer la convergence de
lalgorithme). Sur la figure 2 on présente un
exemple de diffusion & partir d’une motiva-
tion A . L’algorithme permet de trouver le plus
court chemin dans un graphe en remontant le
gradient d’intensité des noeuds jusqu’au but.
Il est équivalent a celui de Bellman-Ford [1][7].

3 Navigation avec des amers

Toutes nos simulations sont basées sur un
modele de localisation visuelle qui donne de
trées bon résultats sur un robot réel [4].
Ce mécanisme de reconnaissance des lieux
tente de rendre compte de l'activité des
“cellules de lieux” mises en évidence par
les neurobiologistes dans I'’hippocampe des
rats [5]. L’activité de ces cellules dépend de
Iorientation des amers visuels entourant la
zone d’expérimentation [3].
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Figure 2:
niveau reconnaissance permet d’identifier des situa-
tions quand le robot arrive & proximité d'un lieu

Architecture globale du systéme.

mémorisé. Ces situations sont directement reliées
au niveau but qui va permettre de planifier un
chemin d’attracteurs en attracteurs jusqu’a ’objectif.
Lorsqu’une motivation A active un but, un mécanisme
de rétropropagation de I'information se met en oeuvre
vers tous les noeuds du graphe de planification (tous
les poids vallent 0.9).

L’activité d’une de nos “cellules de lieu”

s’écrit :
NG . a .| v
actn =1- Ei:l Un,i fr](an'l 0 |,U)
n . (2)
d siv,=1
avec  f(d,v;) = { o —0

N; est le nombre d’amers visibles du lieu
appris n (ou cellule n). vy, et , v; vallent
1 lorsque l'amer 7 est visible, pour respec-
tivement, la position n apprise et la posi-
tion courante (0 sinon). 6y ; représente I'angle
sous lequel I’amer ¢ est vu depuis le lieu n.
L’équation 2, donne une activité act, crois-
sante qui tend vers 1 lorsque les angles 6; a une
position, se rapprochent des 6} ; mémorisés.
En choisissant de remonter les lignes de gra-
dient de cette activité, il est possible de re-
joindre le but, et cela, quelque soit la posi-
tion de départ de notre robot (fig 3). Des
bassins d’attraction se trouvent ainsi créés au-
tour de chacun des lieux appris. Dans le
cas simple ou 2 buts (2 lieux) ont été ap-
pris, le robot tombe toujours dans le bassin
d’attraction du lieu le plus proche de lui. En
modulant D'activité d’une de ces cellules de
lieux par un signal lié a une motivation parti-
culiére (boire, manger...), le systéme peut étre
forcé a rejoindre un but plutét qu’un autre
(la taille des bassins d’attraction est modifiée).
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Figure 3: Attracteurs liés aux buts appris (les

ronds) dans un exemple d’environnement. Les
croix représentent des amers visibles en 1’absence
d’obstacles.

Lorsque le but n’est pas directement accessi-
ble, il est possible d’utiliser notre mécanisme
de planification pour se diriger vers le lieu le
plus actif dans le voisinage du lieu occupé.
En remontant de maniere réactive le gradi-
ent d’activité sur la carte cognitive (planifica-
tion réactive) I'animat sélectionne de proche
en proche les sous-buts & atteindre (fig 2). En
méme temps, il exploite I'information de gradi-
ent liée au niveau de reconnaissance du sous-
but le plus activé pour s’en rapprocher. Les
éventuels obstacles sont évités sans nécessité
d’information de planification trop détaillée
(I’évitement d’obstacles est prioritaire par rap-
port au mécanisme d’attraction vers un sous-

but).

4 Reésultats expérimentaux

Dans un environnement contenant plusieurs
pieces ou obstacles, notre architecture neu-
ronale permet a un animat d’apprendre a
passer d’une piece a une autre afin de trouver
puis rejoindre un objectif (fig 1). Dans nos
simulations (environnement continu), notre
animat démarre de son nid et est tout le
temps en déplacement (seule la direction de
son déplacement est controlée). Il explore son
environnement lorsqu’il n’a ni trop faim ni
trop soif. Mais il peut retourner rapidement
vers une source de nourriture ou d’eau déja
trouvée des que le niveau de ses variables es-
sentielles (ses besoins) le rend nécessaire. Au

naissances sur l’environnement en apprenant
un certain nombre de lieux et en créant (ou
modifiant) les connexions entre les cellules as-
sociées a ces lieux. Un lieu est appris lorsque
I’animat passe sur un lieu important pour sa
survie : typiquement il peut rencontrer des
points de nourriture et des points d’eau (fu-
turs buts). Pour lui permettre, par la suite,
de rejoindre ces buts, d’autres endroits sont
aussi appris (les sous-buts). Ils correspondent
aux situations suivantes :

e la fin d’un évitement d’obstacle. Par ex-
emple, 'animat mémorise les passages en-
tre deux pieces.

e des lieux globalement mals reconnus
(mazx(act,) < wval, val = 0.85 dans nos
simulations). Plus wal est grand, plus
il y aura de lieux appris. On obtient
un pavage spatial relativement régulier de
sous-buts dans les zones ou les mémes
amers sont visibles.

L’ensemble des buts et sous-buts forment
des attracteurs qui s’activent lorsque I’animat
veut satisfaire un ou plusieurs de ses besoins.
En vue de simuler le comportement de faim
(n niveau de nutrition) et de soif (h niveau
d’hydratation) d’un animat, nous avons em-
ployé les équations différentielles suivantes :

‘fi—’; = —an+ Q, + p.dh.n
dh — _o . h+Qp+p.on.h

52)66:
Qn = B.(Nmaz — n).0n — y.(n — Nypin).(1 — 0n)
Qn = B -(hmaz — h).0h = .(h = hypin).(1 — 6h)

(3)
Elles régissent les motivations “aller se nour-
rir” et “aller boire” de l’agent. Des que
I’animat se trouve sur un lieu de ravitaille-
ment, le niveau de la ressource correspondante
est immédiatement augmenté d’une quantité
(0n et dh valent 1, sinon 0). Les termes
avec et ,u' prennent en compte, quantitative-
ment, de légeres intéractions du type “manger
donne soif” et “boire diminue la faim”. En
outre, nous avons imposé au systeme que le
niveau des variables essentielles soit maintenu
entre 2 seuils définissant une zone de confort.

Ainsi des que le niveau d’'une des variables



tion croit et active les buts associés (appari-
tion d’attracteurs). Dans le cas inverse, au
dessus du seuil haut, il y a inhibition des buts
associés qui deviennent repousseurs.
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Figure 4: Evolution des 2 variables essentielles au
cours d’une experience (réserves en eau et nourriture).

La figure 4 présente 1’évolution des 2 vari-
ables essentielles au cours d’une expérience.
Les pics indiquent les moments ou ’animat
ingere de la nourriture ou de I’eau. On peut
constater que le systéeme réussit relativement
bien a maintenir ses deux variables internes
dans la zone de confort. Un cycle d’aller et
venues s’installe entre les 2 types de sources.
Ces cycles ne s’inversent que lorsque le robot
profitant d’une de ses périodes d’exploration
découvre par hasard un nouveau but. Les
différentes expériences avec ou sans obstacles
montrent qu’apres avoir trouvé des sources de
nourriture et d’eau I’animat navigue correcte-
ment entre ces différents lieux (les niveaux des
variables restent relativement longtemps dans
la zone de confort).

5 Conclusion

Nous avons testé notre systeme sur d’autres
types d’environnement de maniere a mettre en
lumiere d’éventuels problemes de choix. Par
exemple, le robot peut trouver de la nourriture
et de I'’eau dans une branche d’un labyrinthe
et seulement de I’eau dans une branche plus
courte. Bien que notre animat ne sache pas
explicitement “additionner” des motivations
afin de favoriser des mouvements dans la di-

tivations peuvent étre satisfaites, nous avons
constaté qu’apres un certain temps, notre ani-
mat finissait par renforcer le poids des connex-
ions représentant le meilleur chemin. Le ren-
forcement des poids sur la carte cognitive est
completement similaire au renforcement des
traces de phéromones utilisées par les four-
mis pour marquer leur chemin. On pourrait
ainsi voir notre modele de carte cognitive et
de planification comme une simple internalisa-
tion d’un mécanisme de navigation identique
a celui de simples insectes. Nos prochains
travaux concerneront la capacité a catégoriser
les plans d’actions effectués de maniere a pou-
voir les hiérarchiser.
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