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Résune - Nousprésentonsci uneapplicationdeschampsneuoniquespour le contrdle d’un robot
guenousavonsutilisé dansle cadre d'un problemed’apprentissa@e par imitation [4]. Nousavons
utilisé leschampseuoniquegpourlescommandemotrices]a représentationnternedela percep-
tion dumouvemendansl’environnemenét pourle choixdeciblesa suivre. L'utilisation deschamps
neuponiguesousa permisd’avoir un comportemende suiviavecunedynamiqueontinue

Mots clé - Champ neuronique, Robotsmobiles, Imitation

1 Intr oduction

La théorie des champsdynamiquesa ét étudiee
et utilisée en physiquethéorique[l]. Les proprietes
mathematiquestelles que la capacié a bifurquer ou
I'effet de mémoire (hysérésisde la décision)ont at-
tiré I'attention des roboticiens.La conjugaisondes
proprietes de champsdynamiquesavec une descrip-
tion matkematiquedu comportement abouti sur des
mécanismesle contidle dynamiquepourdestachesle
navigation en ervironnementouvert [5, 2]. Mais les
proprietes des champsdynamiquespeuent &tre uti-
liseesaussipour desapplicationsde vision artificielle
impliqguantdesproblemesde prise de décisiondevant
avoir unecertainecoherenceemporelle.

2 Le cadre expérimental

Les expériencesontréaligesavec desrobotsmo-
biles KOALA, équipes d’'une canéra CCD et d’'une
boussolemagrétique.La caméraCCD estmong&e sur
uneplateforme mobile qui peuttournerentre-90/+90.
Le robotaainsi2 degrésdeliberté.

Synoptiquede fonctionnement

mouvement de la téte|
Calcul du champs|

dynamique

Capture d'images
Detection du mouvement

FiG. 1: Sctemagérérald’interconneion. A partir des
images,on détermineles zonesen mouvementqui se-

ront utiliseescommestimuli parle champdynamique.

Le changementle vitesseet/ou orientationestfait en
utilisantl'activité d’'un champdynamique.

Nous avons mis au point un mécanismede suwi
d’'unecible qui s’opereen 2 étapedfigure 1) : chaque
mouwvementpera avec un mécanismed’extractionde
flot optiquegérereun changemende I'orientation de
la téte (canmera CCD) versla cible. Si la cible reste
danda mémeorientation(parrapportaurobot)pendant
plusieurstérationsalorsle robotchangerdorientation
de soncorpspour avancerversla cible. Il s’agit d’'un
mécanismeyui réaliseen mémetempsun filtrage actif
dela trajectoireperaiedela cible.

A partird’uneséried’'imagesondétermindeszones
en mouvement(differencetemporelleet/ou extraction
deflot optique).Commeles zonesen mouvementsont
representesdansle reperecanera(égocentriquefous
effectuonsune translationdes informations dans un
reperelié al’orientationdu corps(360degrés)du robot
pouravoir unerepesentatiocompktedel’environne-
ment. Les stimuli en entiée de notre sysemesontles
intensiesdesmouvementslanschaquedirection.

3 La solutionretenue

Le mécanismalesuivi développeinitialementavait
2 contraintes: la trajectoire de suii était instable
(malgreuneintégratiortemporellechaquenouveausti-
mulusdéterminde changemenimmédiatd’orientation
durobot)etl'impossibilite desuire plusd’unecibleen
mouvementalafois.

Une solutionpour résoudrecesproblemessontles
champsdynamiquegjui ontétt étudiesdanslesanrées
'70. Nousavonsutilisé laformulepropo£parS. Amari
[1]. La dynamiquedu sysemeestdécriteparl’ équation
suivante:
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fa)
dt

=—f(z,t)+I(z,t)+h

+ [ we) g0
2€EV,
Sans enties, la forme du champ neuronique,
f (z,t) = h, eststable Lesentéesdusyseme,! (x,t)
represententles stimuli qui excitent des régionsdu
champneuroniquestr déterminde tempsderelaxation
du syseéme,w estle noyau desinteractionslatérales
(mocélistparunDOG); g estunefonctionnonlinéaire.
Une innovation majeurea éte le mécanismede
“read-out” propo£ par Sctbner[5, 2]. Ce mécanisme
consistea utiliser la dérivée spatialede I'activité du
champneuroniquepourobtenirla commandemotrice.

P (Kcuwlé du champ neuronique)
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FiG. 2: a) Le coordoneesdu robot et de la cible
sontrepesentesdansde mémerepere.L'orientationde
réferenceg, estutilisé pourcalCug ¢,..; etgy,. b) La
positionde la cible permetla formationd’un attracteur
a ¢yqr. Le mécanismeale “read-out”permetde calculer
la vitessederotationw.

Schdner proposed'utiliser I'orientation du téte du
robot, ¢..p, relative a un repere fixe commevariable
comportamentaleL’état du syséme est repieseng
commeunevaleurde cettevariable.Par analogieavec
la notion physiquedu potentiel,les maximalocauxdu
champneuroniquegstnomme attracteur. Sil'orienta-
tion dela cible est¢y,, (figure2, a) alorsun attracteur
estcréedansle champneuroniqueetla vitessederota-
tion durobotestw = ¢ = F (¢rop)- ¢-

Sépaément,chaqueentiee déterminela formation
d’'un attracteur(c.a.d.un point fixe, asymptotestable)
dansle champneuroniquel’ équationd’Amari permet
la cooperationentre les stimuli assodds aux entiees
differentes(cibles sepagées spatialement).Pour des
entéesprochesspatialementla dynamiquea un seul
attracteurqui corresponda la moyennedesentiees(fi-
gure3).

A partir d'une distancecritique entreles 2 entrées,
un point de bifurcation apparét et I'attracteur de-
vientun repulseuret 2 nouveauxattracteurseforment
(figure 4). En fonction de I'état initial, le robot

@ @ @

FiG. 3: La cooperationde deuxstimuli. A gaucheles
stimuli a 100 et 119 degrés; en centre,l'activité du
champneuronique a droite,la sortiedu mécanismele
“read-out”.

choisis un des deux attracteurs.Ce mécanismede
competition/cooperation a une propriett d’hysterésis
qui évite la formationdesoscillations.Une autrepro-
priéte de champdynamiqueestsamémoire.Si le pa-
rametreh a unevaleursufisammennégatve, alorsle
pic d’activité estmaintenypendantin certaintempss'il

n'y apasdesstimuli enentées.
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FiG. 4: La compgtition entredeuxstimuli. A gauche,
lesstimulia100et 122 degrés; encentre'activité du
champneuronique a droite, un agrandissemerde la
sortiedu mécanismele “read-out”.

Pouravoir un comportementlynamiquecohérent,
il fautquelesentéesaientuneformegaussienneMais
les entéesvisuellesde notre mécanismede suivi sont
déja presquegaussienneffigure 5). On peutdoncuti-
liser un champneuroniquedansnotrearchitecturesans
avoir a modifierquoiquecesoit.

4 Reésultats- Perspectves

Dans une premere phase,nous avons tesgé notre
sysemedynamiqueavecunseuldegré deliberté, la ro-
tation de la téte.La figure 5 présenteun exempledes
stimuli d’entrée et I'activité du champneuroniqueas-
Sock.

Toutes les propriettes de champs neuroniques
(mémoire, compgtition/coogration, hys€résis) sont
présenteslansnotreexpérienceentempsréel.
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FiG. 5: a) Une image acquisepar la caméra CCD.
b) L'image du mouwement détecé par différence
d’'imagesc) L'activité du champdynamique.

Pourillustrerlespossibiliésdeconttbledeschamps
neuroniquespour plusieurs degrés de liberte, nous
présentonsin exemplesimple.Le robotsuitson“prof”
et apprenda sequence€’ABC". Supposongju’uneva-
riable interne (ou une motivation) entrdne le robot a
exécuterla sequenceABC ([4]). La séquencecom-
menceavec l'activation du neuronecorrespondana
I’ étatA. L'entréepermetla créationd’un attracteur 4
(figure 6). A l'instant 7, le neuronequi corresponca
I étatB estactivé etl'attracteurvagliss vers¢g. Avec
le mécanismele “read-out”, nousobtenong vitesses
de changemendle 'orientation différentegour la téte
et le corpsdu robot (a causede differencesl’inertie).
L'utilisation deschampsneuroniquegpermetun chan-
gementcontinuedesorientations.
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FiG. 6: Haut: le changemend’orientationdu corpsdu

robotetdesatate; bas: I'activité duchampneuronique.

Pour &tre plus géréral, nous apprendronsaussia
notre sysemea discriminerles “objets” a suire [3].
L'anglesouslequelestvu untel objetpeutétresomne
avecd'autrescontritutions(apesunecornvolutionavec
une gaussienne)Ce type de repesentatiorpermetde
fusionnerdesinformationsmultimodales(cooperation
et/oucompetition enfonctiondela positiondesbulles
d’'activité).

On peut ervisager!l'utilisation deschampsdyna-
miquesdansd’autresapplicationoriengesversle trai-
tementd’image. Les mécanismesie focalisationde
I'attention peuent étre facilementmockélisés par des
champsdynamiquesUnefois un objettrouvé (qui cor
responchunattracteur)il estplusfacilementétecéet
identifie danslesimagessuvantes.

L'utilisation du champneuronalpermetd’avoir de

127

bonsrésultatsavecun colit calculatoirenégligeablepar
rapport au temps d’acquisition des images.Ce type
de techniquepermetde rendreles résultatsbeaucoup
plusrobustesaubruit carl’interprétationestdépendante
du pas& (hys€résisde I'interprétationretenue) Nous
esferons ainsi pouwir rendre compte et quantifier
I'int érétdel’aspectfortementdynamiquedesprocessus
dereconnaissancekeformesqui sontobsenesdandes
expériencesiepsychophysiques.
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