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Résumé : Nous présentons ici un modéle neuronal permettant de planifier
les trajectoires d’un robot mobile. Ce modéle est fondé sur I’élaboration d’une
“carte cognitive” reliant par un graphe les lieux a atteindre. Nous montrons
d’abord que cette carte peut étre utilisée pour controler la vitesse d’approche
d’un but. Puis nous montrons que ce modéle permet de choisir entre différents
buts contradictoires dans un environnement dynamique.

Abstract: We present an artificial neural model for planning trajectories
of a mobile robot. It is based on the building of a "cognitive map" linking
together places that may be reached successively. We first show that this map
may be used for controlling the speed when approaching a goal. Then we
show that this architecture enables to choose between different contradictory
goals in a dynamical environment.
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1. Introduction

Notre axe de recherche principal est la définition d’architectures de contréle
pour des robots mobiles. Le but est de doter ces robots d’une totale autonomie
de maniére & ce qu’ils naviguent et réalisent des tiches seuls dans un environ-
nement inconnu (approche animat [MEY 91, DON 96]). Pour cela, nous pre-
nons inspiration de résultats neuro-psychologiques et neuro-biologiques aussi
bien pour l’architecture que pour les mécanismes d’apprentissage. L’architec-
ture adoptée est donc fondée sur des réseaux de neurones artificiels (R.N.).
Elle permet en outre d’adopter une approche constructiviste en “ancrant” les
représentations sur les données sensorielles (essentiellement la vision). Notre
architecture est constituée de deux parties. La premiére permet a I’animat de
se situer dans son environnement. Nous ne détaillerons pas cette partie dans
cet article. La seconde construit un graphe reliant des lieux successivement at-
teints. Ce graphe est notre carte de planification. En plus de ce mécanisme,
il y a mécanisme réflexe qui prend contréle de I’animat quand un obstacle est
rencontré, et qui le suit. Il est important de souligner qu’aucune information
n’est donnée a priori sur ’environnement. Le coeur de ’architecture est 1’ap-
prentissage de nouveaux lieux et de leurs liens avec des lieux déja appris. La
carte ainsi créée est représentative d’un environnement particulier. Elle permet
a ’animat de résoudre des problémes de sélection de 1’action dans un environ-
nement statique [GAU 98]. Cependant, la carte peut étre modifiée de maniére
a fonctionner encore si I’environnement a changé (porte fermée, personne qui
bouge ...). Les autres changements possibles sont apportés par les mouvements
de ’animat. Ils peuvent étre aléatoires (exploration de I’environnement) ou bien
dictés par la carte de planification (quand I’animat doit atteindre un but). En
utilisant un formalisme de champ neuronal (approche dynamique [SCH 95]),
la carte de planification donne la consigne de vitesse en vue d’atteindre un
but. Par la suite, nous allons d’abord décrire I’environnement expérimental et
I’architecture de planification. Ensuite nous montrerons comment la carte de
planification peut étre utilisée dans une approche dynamique pour controler la
vitesse. Finalement, nous présenterons des résultats sur la maniére dont I’ani-
mat résout des problémes de sélection de I’action en trouvant des chemins dans
des environnements dynamiques.

2. La simulation réalisée

Les expériences décrites dans cet article ont été réalisées dans un environ-
nement simulé. Certaines d’entre elles ont déja été réalisée sur un robot réel.
L’animat est seulement guidé par la vision. Il ne voit que des points de re-
pére (amers) et des obstacles. Il ne voit pas les endroits ot il peut trouver des
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ressources. L’environnement a une largeur d’au maximum 40 tailles d’animat.
Deux niveaux d’énergie différents décroissent exponentiellement avec le temps,
sauf s’ils sont réapprovisionnés par une source appropriée [GAU 98]. Comme
nous sommes dans une approche animat, nous appellerons par la suite ces ni-
veaux “nourriture” et “eau”. Ils sont liés aux motivations “faim” et “soif”. Dans
un cadre plus proprement robotique, on parlerait plutét de “station de rechar-
ge”, “lieu de décharge” ... Une exploration aléatoire de I’environnement permet
a I’animat de découvrir des lieux d’approvisionnement. Il doit aussi aller & une
source d’approvisionnement appropriée quand il en ressent le besoin. Quand
une source est vide, une autre réapparait aléatoirement dans I’environnement;
I’animat doit donc toujours explorer pour trouver de nouvelles sources. L’ani-
mat doit ainsi résoudre le dilemme entre explorer (pour trouver de nouvelles
sources d’approvisionnement), aller vers une source connue, et se reposer. Nous
imposons en outre le fait que les niveaux des différentes variables doivent étre
maintenus entre deux seuils qui définissent la “zone de confort”, de telle sorte
que dés qu’un niveau est en dessous de ce seuil 'animat se dirige vers la source
appropriée. A l'inverse, si le niveau se trouve au dessus du deuxiéme seuil,
I’animat s’éloigne de la source de maniére & lui faire explorer des zones plus
lointaines. L’animat réussit parfaitement & maintenir les niveaux dans la zone
de confort. L’animat n’échoue que lorsqu’une source apparait dans une zone
difficile & explorer.

3. Modéle

Nous ne détaillerons pas ici notre modéle de navigation (voir [GAU 95,
GAU 97] pour une présentation plus compléte). Il faut juste retenir qu’un lieu
est défini par un ensemble de paires (amer, azimut). Quand ’animat explore
I’environnement, il apprend de nouveaux lieux qui sont suffisamment différents
de ceux précédemment appris. Un neurone code pour chaque lieu appris dans
I’environnement. Plus I’animat est proche de ce lieu, plus la réponse de ce neu-
rone est importante. Nous rappelons que nous ne donnons aucune description
de I’environnement, ni que nous n’apprenons quoi faire pour chaque endroit de
I’environnement. S’il veut retourner & un lieu appris, I’animat doit conserver la
trace de ’endroit ot il était et des lieux qu’il peut rejoindre depuis chaque en-
droit appris. Il faut donc introduire une sorte de carte de ’environnement pour
résoudre ce probléme. Nous ajoutons donc aux neurones précédents un groupe
de neurones capables d’apprendre les relations entre des lieux visités succes-
sivement. La proximité temporelle étant équivalente & une proximité spatiale,
le systéme crée une représentation topologique de son environnement. Nous
appelons ce groupe carte de planification (ou “carte cognitive”) (fig. 1 et 2)

[TOL 48, THI 96, REV 98].



Au niveau planification (fig. 1), les motivations activent directement les neu-
rones de planification liés au but a atteindre (I’intensité du neurone de planifi-
cation est proportionnelle & la motivation). Cette activité est ensuite diffusée de
neurone & neurone par l'intermédiaire des poids synaptiques. Sur la figure 1 est
présenté un exemple de diffusion de la motivation “A”. Cette diffusion permet de
trouver le chemin le plus court dans ce graphe. Il est prouvé que cet algorithme
trouve tout le temps le plus court chemin dans le graphe (il est équivalent a
I’algorithme d’exploration de graphe proposé par Bellman-Ford [BEL 58]).
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Figure 1. Architecture globale du systéme de planification. Les lieuz sont reconnus au
niveau “Cellules de lieur”. Les neurones du niveau but codant des lieur qui peuvent étre
rejoints sont li€s entre eur. Quand une motivation “A” active un but, l'information est
propagée sur le graphe de neurone en neurone dans toutes les directions (ici tous les poids
valent 0.9).

L’animat essaie de suivre le gradient de I’activité des neurones de la carte de
planification pour choisir le lieu suivant a atteindre. Le but ou sous-but le plus
intense dans le voisinage de ’animat est alors sélectionné et attire ’animat.
Quand I'animat est suffisamment proche de cet endroit, le sous-but associé est
inhibé, et ’animat est attiré par le sous-but suivant, et ainsi de suite jusqu’a
ce que le but soit atteint. Le principe de ce genre de cartes cognitives n’est pas
nouveau en soi [ARB 77, SCH 92b, BAC 94, BUG 95, TRU 97, FRA 98]. La
nouveauté dans ce article est que notre algorithme permet de résoudre des pro-
blémes de planification impliquant plusieurs buts évoluant dans le temps dans
un environnement qui peut lui-méme changer (les sources peuvent disparaitre
et apparaitre autre part, des obstacles peuvent bouger, des amers peuvent étre
masqués ...). La carte est apprise et modifiée en temps réel et permet de sa-
tisfaire des cas oil les buts sont contradictoires. Les sous-buts correspondent
aux deux cas suivants : la fin d’un évitement d’obstacles (par exemple I’animat
mémorise le chemin entre deux piéces (position de la porte)), ou bien des lieux
mal reconnus (’activité des neurones est en dessous d’un certain seuil). Plus
ce seuil est élevé, plus il y a de sous-buts appris. On obtient alors un pavage
quasi régulier de I’environnement (fig. 2).
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Figure 2. A gauche, mécanisme réfleve de suivi d’obstacles afin d’atteindre le but (la vi-
tesse initiale est vers le haut a gauche. L’animat posséde une inertie). Les pointillés indiquent
la trajectoire suivie par ['animat. Sur la droite, carte cognitive construite par exploration du
méme environnement. Les amers sont les croix sur les bords. Chaque cercle est un sous-but.
Les liens indiquent les sous-buts qui peuvent étre atteint successivement.

L’apprentissage de la carte cognitive a lieu tout le temps. Il n’y a pas de
séparation entre les phases d’apprentissage et d’utilisation. Les liens entre neu-
rones successifs dans le graphe peuvent étre renforcés (apprentissage hebbien).
La régle d’apprentissage est la suivante :

T = AW+ (C+ §).(1- W) GiGy [1]

W;; est le poids associé & la possibilité de relier le lieu j depuis le lieu @
(0 < Wi; < 1). G; est P'activité d’un neurone. Elle est non nulle jusqu’a ce
que G; (avec 1 # j) soit activé par la reconnaissance du lieu j. Ceci est réalisé
par une intégration temporelle de G; représentée dans 1’équation par G;. G;
décroit avec le temps et peut étre considérée comme une mesure sommaire de
la distance entre ¢ and j. A est une constante positive trés petite. Elle permet
I’oubli de liens inutilisés. Dans nos simulations C' = 1. Le terme % correspond
a la variation du signal de renforcement externe (négatif ou positif) qui apparait

quand ’animat entre dans un lieu “dangereux” ou en sort [GAU 98].

4. Utilisation de la carte de planification pour le contréle de la vi-
tesse

La carte de planification indique quel chemin suivre pour rejoindre un but.
Elle peut aussi donner une autre information concernant le controle de la vitesse
afin d’assurer une convergence vers le but et un arrét juste dessus. La carte de
planification indique donc non seulement ot est le but, mais aussi comment le
rejoindre. A cet effet, nous allons considérer que ’animat a une masse M et que



le déplacement s’effectue avec un frottement F' [SCH 92a]. Afin de compenser le
frottement, une force interne est présente. Lorsque ’animat explore, I'intensité
et la direction de cette force sont aléatoires. Lorsque 1’animat veut rejoindre
son but, la direction de la force est la direction du sous-but a rejoindre. Son
intensité peut étre constante (indépendante de la distance au but), ou bien
dépendre de la distance au but (gradient de G). Les équations contrdlant le
mouvement de ’animat deviennent alors :

ve(t+ 1) = v (t) — dt,F.JUWm(t)2 + dt.;i‘;ive o
z(t+1) = x(t) + dt've ()

ot 'indice # indique une projection sur ’axe des « (méme équation sur y).
v est la vitesse et (z,y) la position de 'animat. F' = 5, M = 5 et drive une
force (aléatoire ou vers le but). Les valeurs de ces constantes ont été choisies
pour montrer un comportement de glissement permettant d’illustrer clairement
I’'influence de drive sur le mouvement de ’animat. dt et dt’ sont des constantes
d’intégration. Pour rester au méme endroit (sur le but par exemple), la vi-
tesse doit étre nulle. Ainsi & cet endroit, drive = 0. Par ailleurs, si drive est

constant, la vitesse tend vers 1/% et le robot ne peut pas s’arréter sur le

but. Cependant, si drive dépend de la distance au but, on peut faire tendre
drive vers 0 quand ’animat se rapproche du but. Dans le cas ol drive n’est pas
constant, la différence entre la sous-but le plus proche et le sous-but suivant
donne 'intensité de cette force (gradient). Cette valeur vaut G, = W", ot W
est le poids (fixe) entre les sous-buts et n la distance (exprimée en nombre de
sous-buts) jusqu’au but (fig. 3).

gradient

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figure 3. FEn haut, Hy (ligne continue) et Gy (ligne pointillé) en fonction n. En bas,
gradient de Hy, (dﬁl" et de Gy, en fonction de n. Dans le premier cas, le gradient diminue
lorsqu’on s’approche du but (n = 0), tandis que dans le second cas, ce gradient augmente

conduisant & une vitesse non nulle sur le but.

Comme on peut le voir, quand ’animat se rapproche du but, le gradient
(donc drive) augmente. La vitesse n’est donc pas nulle quand ’animat atteint
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le but, et il peut donc y avoir des oscillations autour de celui-ci avant de I’at-
teindre (ligne pointillé dans la fig. 4). Pour empécher ce comportement instable
(ou pour s’arréter sur le but), la vitesse de I’animat doit diminuer lorsqu’il 8’ap-
proche du but. Nous choisissons alors de calculer le gradient selon 1’équation
suivante :

2
log($)
2.02

H, =exp— [3]

ol 0 = 5. La vitesse prés du but est maintenant réduite permettant une ap-
proche douce (fig. 3) particuliérement intéressante s’il est nécessaire que ’ani-
mat s’arréte sur le but.

Figure 4. A gauche : trajectoire d’un animat contrélé par le gradient de Hy (ligne conti-
nue) ou Gp (ligne pointillé). Les gros points sont les sous-buts appris. Les liens les reliant ne
sont pas montrés. A droite, courbes de vitesse en fonction du temps (mémes conventions).
La vitesse est plus €élevée dans le second cas que dans le premier.

La comparaison des deux méthodes de calcul du gradient montre que dans
le premier cas, I’animat rejoint le but plus rapidement, mais avec une vitesse
élevée. En effet, la force d’attraction du but est plus importante de telle sorte
que ’animat ne glisse pas autant que dans le second cas. Cependant, il peut
arriver que le but ne soit pas rejoint du tout. Dans le second cas, I’animat met
plus de temps pour rejoindre le but, mais y arrive avec une vitesse trés faible.
Cependant, a cause de la force d’attraction plus faible, il peut “graviter” autour
avant de I'atteindre. L’interprétation de ces résultats est particuliérement nette
dans le cadre des systémes dynamiques. Ils correspondent alors & 1’application
des “champs neuronaux” (neural field) sur la carte de planification [AMA 77,
SCH 95]. En effet, la notion de distance (exprimée en nombre de sous-buts)
peut étre rendu continue. On peut alors considérer que le but posséde un champ
d’activation qui s’étend sur les sous-buts voisins. La valeur de ce champ sur le
sous-but n est H, (fig. 3). Ainsi, de la méme fagon qu’il est possible de contréler
la direction de déplacement d’un animat en contrélant sa vitesse angulaire
de rotation [BIC 97], nous contrélons la position de I’animat en modifiant sa



vitesse par l'intermédiaire du gradient de H,. Dans ce cas la, le but est un
point fixe de la dynamique n = F(n) (fig. 3). Quand n = 0, ’animat est sur le
but (et sa vitesse est nulle). De plus, comme ce point fixe est stable, on est sur
que I’animat va y converger (théoriquement en un temps asymptotique). Tout
ceci n’est plus vrai, si on utilise un gradient calculé & partir de G,,. L’animat
peut ne pas converger vers le but, car il n’est plus un point fixe (fig. 3). Il
est aussi important de souligner qu’il s’agit d’un processus descendant (“top-
down”). En effet, si la carte a d’abord été construite grace au mécanisme de
reconnaissance, maintenant, en retour, elle peut étre utilisée pour le contréle
bas niveau de "animat.

5. Sélection de l’action dans un environnement dynamique

La carte de planification permet déja de résoudre des problémes de sélection
de ’action dans des environnements statiques [GAU 98]. Cependant, dans un
environnement plus réaliste, il faut tenir compte du fait que de nouveaux obs-
tacles peuvent apparaitre ou disparaitre (une personne qui marche, une porte
ouverte ou fermée ...). Dans un premier temps, le changement dans I’environne-
ment pourrait affecter la reconnaissance des lieux. Ce n’est pourtant pas le cas
en général, car 'algorithme de reconnaissance de lieux est insensible & la perte
(ou I'ajout) d’un certain nombre d’amers. En revanche, la carte de planifica-
tion peut devenir parfaitement obsoléte : certains chemins peuvent disparaitre
et d’autres peuvent apparaitre. Si un obstacle apparait soudainement, le mé-
canisme réflexe de suivi peut tout de méme permettre d’atteindre le but (voir
figure 2). Nous avons testé notre algorithme tel quel dans un environnement
dynamique (fig. 5). Dans cet environnement, une des deux portes entre les deux
piéces peut étre fermée. L’animat a appris ’environnement avec la porte ou-
verte. Quand il y a deux chemins pour aller d’une piéce a D'autre, le chemin
direct est préféré, mais ['autre peut aussi étre utilisé (figure de gauche). Dans la
figure de droite, le chemin direct est fermé. L’animat suit alors 1’autre chemin.

Le fait d’avoir continuellement de ’apprentissage dans la carte de planifi-
cation permet son utilisation dans un environnement changeant. Ainsi de nou-
veaux buts ou sous-buts sont constamment créés (si de nouveaux lieux sont
découverts). Les poids des liens peuvent aussi augmenter si un chemin est uti-
lisé (et augmentent d’autant plus que le chemin est utilisé souvent - figure de
gauche). Il y a donc émergence de chemins préférés. Inversement, ces poids
diminuent si le chemin n’est pas utilisé (paramétre A dans I’équation 1). Ainsi,
quand la porte est fermée, I'utilisation de la carte de planification conduit I’ani-
mat & vouloir traverser le mur. Comme ce n’est pas possible, le mécanisme de
suivi d’obstacles va permettre de suivre le mur jusqu’a ’ouverture suivante,
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Figure 5. En haut : carte de planification dans l’environnement avec deur portes (a
gauche) et une seule porte (a droite). La carte de planification a €été apprise initialement
dans le premier environnement. En bas : histogramme de ['occupation de cases élémentaires
par Uanimat (la hauteur et l'intensité indiquent des endroits trés souvent occup€s). L’animat
est capable de changer sont comportement et de passer par la seule porte ouverte.

ol I’animat reprend alors son chemin vers le but. De cette maniére, progres-
sivement, la valeur du lien “traversant” le mur va diminuer (car il n’est plus
utilisé, donc plus renforcé), et les liens conduisant vers I’autre ouverture vont
&tre renforcés car effectivement empruntés par ’animat. Il est important de
noter qu’aprés la fermeture de la porte, les amers qui étaient visibles depuis
I’autre piéce ne le sont plus. La situation (visuelle) qui a conduit a la création
d’un sous-but n’est donc plus valable. Ainsi, dans certains cas, ces sous-buts
peuvent ne plus étre activés du tout (méme si 'animat est exactement a l’en-
droit auquel ils correspondent) car d’autres sous-buts correspondant au nouvel
environnement sont appris (et leur bassin d’attraction s’étend sur ceux déja
appris), ou bien la distance de réponse d’un sous-but déja appris s’étend. Dans
le cas extréme, un sous-but appris dans un environnement peut ne pas étre actif
du tout dans le nouvel environnement. Il n’est donc plus possible de créer des
liens vers lui. Ces liens existent toujours, mais ne peuvent plus étre renforcés (et
donc leur valeur décroit). Si I’ancien environnement est présenté a nouveau, ces
sous-buts sont & nouveau valides, et les liens peuvent étre & nouveau utilisés.
Comme leur valeur est faible, il faut un certain temps avant qu’ils n’atteignent
a nouveau une valeur élevée. Le méme processus s’applique aussi pour les liens
créés dans le second environnement. De cette maniére, plusieurs “couches” de
cartes de planification peuvent étre stockées en méme temps dans la méme
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structure neuronale. Elles peuvent étre liées entre elles & travers certains buts
ou sous-buts actifs dans plusieurs environnements. Chaque carte est réactivée
par la présentation de ’environnement qu’elle avait appris.

6. Conclusion

La régle d’apprentissage hebbien utilisée est adaptée & la décroissance lente

des liens inutilisés, mais ralentit la découverte d’un nouveau chemin (car la
décroissance d’un lien qui n’est plus valide est lente). Il serait donc nécessaire
d’introduire un terme d’oubli actif pour réagir plus rapidement aux change-
ments de 'environnement.
L’inconvénient majeur de notre algorithme est le calcul du gradient G,,. En effet
dans des environnements trés grands (avec un grand nombre de sous-buts), le
gradient peut devenir trés petit. S’il y a un bruit additif, méme faible, il devien-
dra impossible de suivre le gradient. Il apparait donc nécessaire de combiner
plusieurs cartes codant des environnements différents. Il faudra ainsi définir une
structure permettant de manipuler des “plans sur des plans”. Cette nécessité
est aussi renforcée par le fait que pour I'instant la méme structure code toutes
les cartes.

Ces travaux ont été financés par deux contrats GIS sur les Sciences cognitives intitulés
d’une part “comparaison d’architectures de contréle pour le probléme de la sélection de I'ac-
tion” en collaboration avec I'’Animat Lab (J.Y. Donnart, A. Guillot, J.A. Meyer), le LISC
(G. Deffuant) et RFIA (F. Alexandre, H. Frezza), et d’autre part “Les robots mobiles comme
outils de simulation de la dynamique de modéles neurobiologiques : adaptation et apprentis-
sage dans des taches de navigation visuelle” en collaboration avec le CRNC (G. Schoner) et

le LAAS (R. Chatila).
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