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LES CHAMPS NEURONIQUES COMME OUTIL DE REPRÉSENTATION DES
INFORMATIONS VISUELLES.
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Résuḿe - Nousprésentonsici uneapplicationdeschampsneuroniquespour le contrôled’un robot
quenousavonsutilisé dansle cadre d’un problèmed’apprentissage par imitation [4]. Nousavons
utilisé leschampsneuroniquespourlescommandesmotrices,la repŕesentationinternedela percep-
tion dumouvementdansl’environnementetpourle choixdeciblesà suivre. L’utilisation deschamps
neuroniquesnousa permisd’avoir uncomportementdesuiviavecunedynamiquecontinue.

Mots clé - Champ neuronique,Robotsmobiles,Imitation

1 Intr oduction

La théorie des champsdynamiquesa ét́e étudíee
et utilisée en physiquethéorique[1]. Les propríet́es
math́ematiquestelles que la capacit́e à bifurquer ou
l’effet de mémoire(hyst́erésisde la décision)ont at-
tiré l’attention des roboticiens.La conjugaisondes
propríet́es de champsdynamiquesavec une descrip-
tion math́ematiquedu comportementa abouti sur des
mécanismesdecontr̂ole dynamiquepourdestâchesde
navigation en environnementouvert [5, 2]. Mais les
propríet́es des champsdynamiquespeuvent être uti-
liséesaussipour desapplicationsde vision artificielle
impliquantdesprobl̀emesde prisede décisiondevant
avoir unecertainecoh́erencetemporelle.

2 Le cadre expérimental

Les expériencessontréaliśeesavecdesrobotsmo-
biles KOALA, équiṕes d’une caḿera CCD et d’une
boussolemagńetique.La caḿeraCCD estmont́eesur
uneplateformemobilequi peuttournerentre-90/+90.
Le robotaainsi2 degrésdeliberté.
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FIG. 1: Sch́emagéńerald’interconnexion. A partir des
images,on détermineleszonesenmouvementqui se-
ront utiliséescommestimuli par le champdynamique.
Le changementde vitesseet/ouorientationest fait en
utilisantl’activitéd’un champdynamique.

Nous avons mis au point un mécanismede suivi
d’unecible qui s’opèreen2 étapes(figure1) : chaque
mouvementperçu avec un mécanismed’extractionde
flot optiquegéǹereun changementde l’orientation de
la tête (caḿera CCD) vers la cible. Si la cible reste
dansla mêmeorientation(parrapportaurobot)pendant
plusieursitérationsalorsle robotchangeral’orientation
de soncorpspour avancervers la cible. Il s’agit d’un
mécanismequi réaliseenmêmetempsun filtrageactif
dela trajectoireperçuedela cible.

A partird’uneséried’imagesondétermineleszones
en mouvement(différencetemporelleet/ouextraction
deflot optique).Commeleszonesenmouvementsont
repŕesent́eesdansle rep̀erecaḿera(égocentrique)nous
effectuonsune translationdes informations dans un
rep̀ereli é à l’orientationducorps(360degrés)durobot
pouravoir unerepŕesentationcompl̀etedel’environne-
ment.Les stimuli en entŕeede notresyst̀emesont les
intensit́esdesmouvementsdanschaquedirection.

3 La solution retenue

Le mécanismedesuivi dévelopṕeinitialementavait
2 contraintes: la trajectoire de suivi était instable
(malgŕeuneintégrationtemporelle,chaquenouveausti-
mulusdéterminele changementimmédiatd’orientation
durobot)et l’impossibilitédesuivreplusd’unecibleen
mouvement̀a la fois.

Une solutionpour résoudrecesprobl̀emessontles
champsdynamiquesqui ont ét́e étudiesdanslesanńees
’70. Nousavonsutilisé la formulepropośeparS.Amari
[1]. La dynamiquedusyst̀emeestdécriteparl’ équation
suivante:
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Sans entŕees, la forme du champ neuronique,�.�/

����� � � , eststable.Lesentŕeesdusyst̀eme,���/
������
repŕesententles stimuli qui excitent des régions du
champneuroniqueet � déterminele tempsderelaxation
du syst̀eme,

'
est le noyau des interactionslatérales

(mod́eliséparunDOG); * estunefonctionnonlinéaire.
Une innovation majeurea ét́e le mécanismede

“read-out” propośe par Scḧoner[5, 2]. Ce mécanisme
consisteà utiliser la dérivée spatialede l’activité du
champneuroniquepourobtenirla commandemotrice.
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FIG. 2: a) Le coordonńeesdu robot et de la cible
sontrepŕesent́eesdansle mêmerep̀ere.L’orientationde
référence,465 , estutilisépourcalcuĺe 487:9:; et 4�<�=+7 . b) La
positiondela cible permetla formationd’un attracteur
à 4 <�=>7 . Le mécanismede“read-out”permetdecalculer
la vitessederotation ? .

Scḧonerproposed’utiliser l’orientation du têtedu
robot, 4 7:9:; , relative à un rep̀ere fixe commevariable
comportamentale.L’ état du syst̀eme est repŕesent́e
commeunevaleurdecettevariable.Par analogieavec
la notionphysiquedu potentiel,lesmaximalocauxdu
champneuroniquesestnomḿeattracteur. Si l’orienta-
tion dela cible est 4�<�=+7 (figure2, a) alorsun attracteur
estcréedansle champneuroniqueet la vitessederota-
tion du robotest ? �A@4 �CB � 4 7:9:; � . @4 .

Sépaŕement,chaqueentŕeedéterminela formation
d’un attracteur(c.à.d.un point fixe, asymptotestable)
dansle champneuronique.L’ équationd’Amari permet
la cooṕerationentre les stimuli assocíes aux entŕees
différentes(cibles sépaŕees spatialement).Pour des
entŕeesprochesspatialement,la dynamiquea un seul
attracteurqui correspond̀a la moyennedesentŕees(fi-
gure3).

A partir d’unedistancecritiqueentreles2 entŕees,
un point de bifurcation apparâıt et l’attracteur de-
vient un repulseuret2 nouveauxattracteursseforment
(figure 4). En fonction de l’ état initial, le robot
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FIG. 3: La cooṕerationdedeuxstimuli. A gauche,les
stimuli a 100 et 119 degrés; en centre,l’activité du
champneuronique; a droite,la sortiedumécanismede
“read-out”.

choisis un des deux attracteurs.Ce mécanismede
comṕetition/cooṕeration a une propríet́e d’hyst́erésis
qui évite la formationdesoscillations.Une autrepro-
priét́e de champdynamiqueestsamémoire.Si le pa-
ramètre � a unevaleursuffisammentnégative , alorsle
pic d’activitéestmaintenupendantuncertaintempss’il
n’y a pasdesstimuli enentŕees.
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FIG. 4: La comṕetition entredeuxstimuli. A gauche,
lesstimuli a 100et 122degrés; encentre,l’activité du
champneuronique; a droite, un agrandissementde la
sortiedumécanismede“read-out”.

Pouravoir un comportementdynamiquecoh́erent,
il fautquelesentŕeesaientuneformegaussienne.Mais
les entŕeesvisuellesde notremécanismede suivi sont
déjà presquegaussiennes(figure5). On peutdoncuti-
liser unchampneuroniquedansnotrearchitecturesans
avoir à modifierquoiquecesoit.

4 Résultats- Perspectives

Dansune premìere phase,nousavons test́e notre
syst̀emedynamiqueavecunseuldegrédeliberté, la ro-
tation de la tête.La figure 5 présenteun exempledes
stimuli d’entréeet l’activité du champneuroniqueas-
socíe.

Toutes les propríet́ees de champs neuroniques
(mémoire, comṕetition/cooṕeration, hyst́erésis) sont
présentesdansnotreexpériencesentempsréel.
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FIG. 5: a) Une image acquisepar la caḿera CCD.
b) L’image du mouvement détect́e par différence
d’images.c) L’activité duchampdynamique.

Pourillustrerlespossibilit́esdecontr̂oledeschamps
neuroniquespour plusieurs degrés de liberté, nous
présentonsunexemplesimple.Le robotsuitson“prof ”
et apprendla séquence“ABC”. Supposonsqu’uneva-
riable interne(ou une motivation) entrâıne le robot à
exécuter la séquenceABC ([4]). La séquencecom-
menceavec l’activation du neuronecorrespondant̀a
l’ étatA. L’entréepermetla créationd’un attracteur48D
(figure 6). A l’instant � , le neuronequi correspond̀a
l’ étatB estactivéet l’attracteurvaglisśevers 4�E . Avec
le mécanismede “read-out”,nousobtenons2 vitesses
dechangementde l’orientationdifférentespour la tête
et le corpsdu robot (à causede différencesd’inertie).
L’utilisation deschampsneuroniquespermetun chan-
gementcontinuedesorientations.
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FIG. 6: Haut: le changementd’orientationdu corpsdu
robotetdesatâte; bas: l’activitéduchampneuronique.

Pour être plus géńeral, nous apprendronsaussi à
notre syst̀emeà discriminerles “objets” à suivre [3].
L’anglesouslequelestvu un tel objetpeutêtresomḿe
avecd’autrescontributions(apr̀esuneconvolutionavec
unegaussienne).Ce type de repŕesentationpermetde
fusionnerdesinformationsmultimodales(cooṕeration
et/oucomṕetition en fonctionde la positiondesbulles
d’activité).

On peut envisagerl’utilisation des champsdyna-
miquesdansd’autresapplicationsorient́eesversle trai-
tement d’image. Les mécanismesde focalisationde
l’attention peuvent être facilementmod́elisés par des
champsdynamiques.Unefois unobjettrouvé (qui cor-
respond̀aunattracteur),il estplusfacilementdétect́eet
identifiédanslesimagessuivantes.

L’utilisation du champneuronalpermetd’avoir de

bonsrésultatsavecuncoût calculatoirenégligeablepar
rapport au tempsd’acquisition des images.Ce type
de techniquepermetde rendreles résultatsbeaucoup
plusrobustesaubruit carl’interprétationestdépendante
du pasśe (hyst́erésisde l’interprétationretenue).Nous
esṕerons ainsi pouvoir rendre compte et quantifier
l’int érêtdel’aspectfortementdynamiquedesprocessus
dereconnaissancesdeformesquisontobserv́esdansles
expériencesdepsychophysiques.
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