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compagnons de rédaction : Romain Trinquart, Julien Pettré et Il-Kyun Jung.
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I.1 L’approche IA symbolique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

I.1.1 Fondements th́eoriques de la robotique, la naissance de l’IA . . . . . . 18
I.1.2 Les approches purement symboliques . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
I.1.3 Les critiques du symbolisme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

I.2 Les approches hybrides . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
I.2.1 Apprentissage par renforcement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
I.2.2 Approches connexionistes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

I.3 Les approches biologiquement inspirées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
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II.4.8 Śemantique et activation des unités de traitement : codage par position . 47
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III Synth èse d’un mod̀ele 83
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III.7 Organisation en ŕeseau : Propriét́es de groupe . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
III.8 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

IV NeuSter for dummies : Impl émentation 103
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Avant-propos

“Computers are useless...
They can only give you answers.”

Pablo Picasso

La majorit́e des syst̀emes robotiques autonomes dévelopṕes aujourd’hui sont conçus dans
le but d’ex́ecuter un ensemble de tâches. Nous pouvons citer les robots autonomes pour l’ex-
ploration plańetaire, les systèmes de navigation autonomes, ou encore les robots d’assistance.
Ils ont une connaissance explicite du monde donnée par les concepteurs lors de la phase
de d́eveloppement et un ensemble de buts préd́etermińes. Leur interaction avec le monde se
résumeà une observation et une série d’actions destińeesà atteindre un but. Ils ne changent
pas la configuration de leur environnement, ne construisent pas de nouveaux objets, ou, s’ils le
font, ils ont au pŕealable toutes les informations sur la forme de l’objet qu’ils doivent obtenir.

Au contraire, la notion de système ouvert implique un d́eveloppement qui ne soit pas guidé
par un but pŕealablement et explicitement fixé. Nous proposons dans cette thèse l’analyse, la
mod́elisation et l’impĺementation d’un tel système. La contrainte d’ouverture pose directement
la question de la représentation et de la fonctionnalité. La phase de développement n’est pas
centŕee sur la question de l’objectif final de la machine, mais comment la machine peut se
donner elle-m̂eme une śerie de buts. Il n’existe pas aujourd’hui de théories couvrant̀a la fois
l’acquisition autonome et ouverte de représentation et de fonctionnalité. Nous entendons par
là un syst̀eme de repŕesentation suffisamment puissant pour rendre compte de la complexité
du monde. C’est-̀a-dire un syst̀eme qui puisse exprimer la richesse des catégories susceptibles
d’être rencontŕees et de les accompagner aussi loin que possible. Nous souhaitonsétudier la
capacit́e d’apprentissage de ces représentations. Le système autonome que nous allonsétudier
doit construire incŕementalement ses représentations du monde, sans intervention humaine.
Rien ou tr̀es peu de choses doiventêtre initialement sṕecifiées. Une partie de l’objet de ce
travail ŕeside dans l’́etude de l’acquisition autonome de connaissance. L’ensemble des fonc-
tionnalit́es d’un tel syst̀eme doitégalement crôıtre incŕementalement. Les fonctionnalités d’un
tel syst̀eme peuvent̂etre consid́eŕees comme des séquences d’actions dont l’objectif est d’acti-
ver un ensemble de représentations d́esiŕees. Ce système est autonome, il doit lui-m̂eme choisir
les situations de l’environnement qu’il devra retrouver. Il faut donc comprendre comment un
tel syst̀eme peut lui-m̂eme choisir la façon dont ses comportements et ses compétences vont se
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développer.́Etudier et d́evelopper un système robotique de ce type impose un paradigme fonda-
mentalement diff́erent : nous ne programmons plus la machine pour qu’elle résolve une t̂ache,
mais pour qu’elle apprennèa trouver des t̂aches̀a ŕesoudre, sans nécessairement l’orienter vers
celles-ci.

La principale contribution de ce travail est de proposer un système de codage ouvert de
repŕesentation. Ce système de repŕesentation permet d’envisager des classes de systèmes ca-
pables d’apprendre leurs fonctionnalités de façon autonome.

Justifier une intuition a posteriori n’est pas trivial. Comment présenter le cheminement in-
tellectuel qui a conduit̀a cette façon de considérer les syst̀emes ouverts ? Lorsque l’on souhaite
explorer une nouvelle voie, on ne sait pas initialement sur quelles bases théoriques l’appuyer :
aucune hypoth̀ese ne doit donĉetreécart́ee. Nous proposons dans un premier temps un pano-
rama des systèmes de représentations et de fonctionnalités en robotique. Nous montrons qu’il
n’existe pas aujourd’hui de système qui puisse apprendre de façon autonome de nouvelles
repŕesentations. Quelles que soient les approches, un but ou un objectif est toujours fixé lors
de la phase de conception ou d’utilisation. Cette façon de procéder est accompagnée par une
série de mod́elisations sṕecifiques. Les systèmes ainsi d́evelopṕes sont difficiles̀a int́egrer entre
eux. L’analyse d’image, la navigation autonome, c’est-à-dire la capacit́e de construire une carte
et de se localiser dans cette carte ou encore l’évitement d’obstacle, la planification, la mani-
pulation, la reconnaissance ou la production de la parole, l’exécution de plan sont autant de
théories qui apportent leur propre système de repŕesentation (symbolique, géoḿetrique, etc.) et
rendent tr̀es complexe l’int́egration de tous ces systèmes. Comme nous l’avons dit, l’appren-
tissage revient souventà l’optimisation d’une fonctionnalité sṕecifiée en amont. Un système
ouvert doit construire lui-m̂eme ses représentations et ses modèles de fonctionnement. Pour
que la machine ait la possibilité de construire elle-m̂eme son système de pŕesentation et de lier
toutes les comṕetences qu’elle a acquises de façon autonome, une méthode homog̀ene doit̂etre
envisaǵee.

Dans le chapitre II, nous analysons les conditions nécessaires d’un système de repŕesen-
tation et de fonctionnalité ouvert. Nous commençons par préciser les hypoth̀eses de travail
qui vont servir de fondement au systèmeétudíe, en particulier le fait que l’agentétudíe soit
hédoniste, incarńe et sitúe. Les propríet́es ńecessaires et suffisantesà la ŕealisation d’un tel
syst̀eme sont d́erivées d’une exṕerience extr̂emement simple qui met en jeu un agent hédoniste
capable de ǵeńeraliser ses actions en utilisant un système de repŕesentation distribúe. Nous
précisons bien que certaines propriét́es ne sont pas justifiables par un raisonnement, mais
semblent suffisantes. L’une des propriét́es fondamentales issue de cette analyse est la nécessit́e
pour un tel syst̀eme d’abstraire la notion de sémantique. Une machine qui doit créer de la
connaissance de façon autonome ne peut construire elle-même ses représentations sous forme
symbolique.À plus forte raison si elle part d’un ensemble de représentations quasi nul. Ce
type d’approche visèa apporter des réponses au problème de l’ancrage soulevé par Harnard
[Harnad 90]. Partir des données brutes permet de créer un syst̀eme de repŕesentation mieux
adapt́e à l’environnement.

Un probl̀eme similaireà d́ejà ét́e ŕesolu dans l’histoire des sciences. L’homme a eu très
tôt besoin de se doter de systèmes de nuḿerations. Mais comment construire un système de
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numération suffisamment puissant pour prendre en compte l’infinité des quantit́es mesurables ?
Comment construire un système de nuḿeration qui ait la puissance des nombres eux mêmes ?
Après un long t̂atonnement et des dizaines de systèmes de nuḿeration infructueux et limit́es, la
solution est apparue dans le système de nuḿeration par position et l’invention du zéro. L’ana-
lyse que nous présentons au chapitre II débouche rapidement sur des conclusions similaires.
Nous proposons un système de repŕesentation qui encode des catégories dans des positions.
Ce qui a emp̂ech́e l’apparition d’un syst̀eme de nuḿeration ayant la puissance des nombres
eux-m̂emes c’est le fait d’associer un sens aux chiffres. Comme la quantité de nombres poten-
tiels est infinie, la quantité de chiffres est alors infinie. Les règles arithḿetiques portant sur des
syst̀emes de nuḿeration archäıques portent sur des nombres et ne sont qu’une juxtaposition de
cas particuliers. Traiter le problème dans ce formalisme n’a pas de fin. Pour s’en convaincre, il
suffit d’essayer d’exprimer 264 en chiffre romain, ou de s’essayer de multiplierXIX parCIX.
L’apport des syst̀emes de nuḿeration par position repose sur un nombre fini de chiffres, le sens
des chiffres est alors uniquement fonction de leur position dans le nombre. Un tel système per-
metégalement d’exprimer n’importe quelle quantité et un ensemble fini de règles arithḿetiques
portant seulement sur les chiffres suffit alorsà effectuer toutes les opérations possibles. L’in-
finité des sens est alors rejetée dans l’infinit́e des lieux. Ces règles sont locales et ne portent
jamais sur le nombre entier.

L’analyse du probl̀eme conduit̀a un ensemble de propriét́es. Notre approche considère des
unités élémentaires de traitement admettant un ensemble d’états, dont l’́etat« zéro», et un
ensemble fini de r̀egles. Cet ensemble fini de règles ne porte que sur un voisinage d’unités de
traitement et jamais sur l’ensemble du système. Il y a un parallèleévident avec les propriét́es qui
ont permis la construction du système de nuḿeration par position. Ces propriét́es permettent
de construire un grand nombre de systèmes. Nous proposons dans le chapitre III un modèle
particulier. Ce mod̀ele prend en compte l’ensemble des propriét́es exhib́ees au chapitre II.

Une grande partie du travail de cette thèseà ét́e consacŕe au d́eveloppement de NeuSter
qui est un simulateur du modèle propośe. Le mod̀ele et le simulateur ont beaucoupévolúe
au cours des trois dernières anńees. Nous pŕesentons au chapitre IV les grandes lignes du
fonctionnement de NeuSter, en particulier les choix algorithmiques qui ont permis aujourd’hui
de simuler des ŕeseaux de plusieurs millions d’unités et milliards de connexions sur des clusters
hét́erog̀enes de machines POSIX.

Le chapitre V pŕesente les premiers résultats obtenus avec NeuSter. Nous n’avons pas au-
jourd’hui la puissance de calcul suffisante pour fermer la boucle perception-action. Les pre-
miers ŕesultats portent essentiellement sur la construction d’un système de repŕesentation ou-
vert utilisant la propríet́e de codage par position. Nous présentons̀a titre d’exemple des réseaux
non superviśes cat́egorisant des orientations locales, deséléments ǵeoḿetriques de second
ordre tels que des coins, des caractères d’imprimerie, des visages, des directions de mouvement
et flux optiques et des phonèmes. Toutes ces expérimentations ont conduità des convergences
extr̂emement rapides (le plus souvent moins d’une minute) età des fŕequences de fonctionne-
ment de l’ordre de 10̀a 15Hzpour des ŕeseaux de l’ordre de 50000 unités et quelques millions
de connexions.

Plusieurs travaux relatifs aux idées propośees dans cette thèse ont́et́e publíes [Paquier 02],
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[Paquier 03a], [Paquier 03b]. Pour autant aucun d’eux ne fait explicitement référencèa la no-
tion de codage par position, cette notion y est implicite.



Chapitre I

Panorama des fonctionnalités, motivations
et représentations en robotique

Notre travail repose sur une réflexionà propos de la notion de systèmes de représentation
et de fonctionnalit́e ouverts. La classe de systèmes que nous allonśetudier peut̂etre d́efinie
comme n’ayant pas de représentation et de fonctionnalité pŕealablement fix́ees. Cette classe de
syst̀eme doitêtre capable de construire ses propres représentations et d́evelopper de nouvelles
fonctionnalit́es de façon autonome. La conception de tels systèmes met en question les fonde-
ments m̂emes de l’intelligence artificielle et doit peut-être conduirèa l’élaboration de nouveaux
paradigmes. Nous allons parcourir les travaux les plus représentatifs de la robotique actuelleà
travers trois axes d’étude : la fonctionnalit́e de la machine, sa motivation, et le choix du système
de repŕesentation.

On peut consid́erer qu’il y a deux grandes branches en robotique. La première est une robo-
tique industrielle qui est ńee dans les années 60 et qui se donne pour but d’automatiser les pro-
cessus de production (peinture, soudure, saisie et déplacement). Cette approche de la robotique
est issue de travaux en automatique et en mécanique. Elle est aujourd’hui présente dans tous
les secteurs de l’industrie. Nous ne parlerons pas de cette robotique dans cette thèse. L’autre
grande branche de la robotique est liée au mythe de l’intelligence humaine. Elle se base sur des
travaux meńes en intelligence artificielle. Contrairementà la premìere branche, cette robotique
en est encore au stade de recherche. Les premiers travaux ont commencé dans les anńees 60.
Les contraintes et l’imprédictibilité de l’environnement ont peùa peu ameńe l’introduction des
notions d’adaptation et d’apprentissage, conduisant au développement de ḿethodes hybrides
utilisant à la fois intelligence artificielle et apprentissage par renforcement, ou des approches
connexionnistes. D’autres approches considèrent le robot comme un moyen d’étude. Le robot
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n’est plus utiliśe dans le but de d́evelopper des systèmes automatiques susceptibles de rendre
un serviceà l’homme, mais plut̂ot pour valider ou appliquer des théoriesévolutionnistes ou
développementales.

Le premier axe de notréetude repose sur la fonctionnalité de la machine. On définit les
fonctionnalit́es d’un programme informatique par l’ensemble des possibilités que ce programme
offre à un utilisateur oùa un autre programme. Par extension, nous parlons ici de la fonctionna-
lit é des syst̀emes robotiques. Cette notion est fondamentale en robotique. La fonctionnalité des
robots varieénorḿement d’un paradigmèa l’autre. Les travaux inspirés de l’IA symbolique
et les approcheśevolutionnistes abordent cette notion de façon complètement diff́erente. Dans
un cas il s’agit de proposer un serviceà un utilisateur final, dans l’autre il est question de la
validation d’un mod̀ele ou d’une th́eorie.

La motivation du robot peut̂etre d́efinie comme ce qui le pousseà agir. Cette notion est
fortement líeeà la notion de fonctionnalité. Elle peut̂etre une commande donnée par un uti-
lisateur ouêtre int́egŕeeà la machine et inaccessibleà une interaction avec un utilisateur. Là
encore, cette notion est très d́ependante du paradigme considéŕe.

La notion de repŕesentation est sans doute la plus discutéeà l’heure actuelle. Nous enten-
dons par repŕesentation, l’information que le robot a de son environnement, au sens le plus
large. Il s’agit de savoir comment elle est acquise, traitée et stocḱee et ŕeutilisée par le système.
Selon les approches, le stockage ou le traitement de l’information peuventêtre centraliśes, ou
distribúes. Dans les approches symboliques, le traitement et le stockage de l’information sont
sépaŕes, alors que dans les approches connexionistes, ces deux aspects sont associés.

Peut-on envisager de développer un système d’apprentissage ouvert en s’appuyant sur les
approches actuelles ? Permettent-elles de créer de nouvelles fonctionnalités et de nouvelles
repŕesentations sans intervention humaine ?

I.1 L’approche IA symbolique

Les différentes approches robotiques actuelles reposent directement ou indirectement sur
les th́eories et ḿethodes issues de l’intelligence artificielle. Comprendre la façon dont les
repŕesentations et les fonctionnalités sont trait́ees en robotique aujourd’hui nécessite de s’inté-
resser aux origines de l’intelligence artificielle.

I.1.1 Fondements théoriques de la robotique, la naissance de l’IA

La majorit́e des sciences trouvent leur racine dans les réflexions des penseurs de la Grèce
antique. L’intelligence artificielle et la robotique ne font pas exceptionà cette r̀egle. Nous allons
exposer ici les travaux qui ont permis le développement de ces deux sciences au XXème sìecle.

Wiener introduit le terme de cybernétique [Wiener 43] et unifie les notions de communi-
cation, de contr̂ole et de ḿecanique statique, dans les machines et les systèmes vivants. Alan
Turing peut́egalement̂etre consid́eŕe comme l’un des principaux initiateurs de ce qui deviendra
l’intelligence artificielle. En 1950 paraı̂t “computing machinery and intelligence” [Turing 70].
Cet article pose pour la première fois la question de la pensée des machines.
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C’estégalement dans les années 40 que McCulloch et Pitts fondent la théorie des ŕeseaux de
neurones formels [McCulloch 43]. Ils montrent qu’un réseau de neurones formels estéquivalent
d’un point de vue computationnelà une machine de Turing. Chaque neurone est modélisé
comme un automatèa seuil dont l’́etat, actif ou non, d́esigne une valeur vraie ou fausse selon
qu’il soit actif ou non. De tels neurones peuvent alorsêtre interconnectés de façoǹa former des
portes logiques. De cette façon, le cerveau tout entier peutêtre consid́eŕe comme une machine
déductive.

Vers le d́ebut des anńees 50, des publications en psychologie, ingénierie et math́ematiques
convergent vers un thème commun : mod́eliser le comportement humain en situation de jeu.
Le jeu d’́echecs devient rapidement l’un des paradigmes phare de l’IA [Shannon 50]. En 1956,
John McCarthy organise les conférences Darmouth, et pour la première fois apparâıt le terme
“intelligence artificielle”. Il qualifie alors un champ d’étude regroupant cybernétique et th́eorie
des automates. Un débat sur la possibilité qu’unemachine puisse penserva alors nâıtre. L’am-
bition de cette nouvelle techno-science est initialement immense1 : permettreà l’ordinateur
d’imiter le raisonnement humain avant la fin du siècle.

De touteévidence, la ŕeponsèa ces questions dépend fortement de la définition qu’on donne
à machine, penśee, et intelligence. Les recherches sur la calculabilité et la reproductibilit́e de
la penśee humaine ont pris leur essor dans la première partie du XX̀eme sìecle. Il faut ce-
pendant garder̀a l’esprit que les connaissances sur le fonctionnement du cerveau humain ont
consid́erablement́evolúe au cours du siècle dernier. Toutes les théories traitant du fonctionne-
ment de l’esprit humain ont suivi cetteévolution. De fait, pour mieux comprendre la naissance
d’un paradigme, il faut le replacer dans son contexte scientifique et technologique.À la fin
du XIXème sìecle, Pearson [Pearson 92] compare le fonctionnement du cerveauà celui d’un
central t́eléphonique2. Plus tard, dans les années 50 on commencèa faire le parall̀ele entre
le cerveau et l’ordinateur. Dans les années 70, Pribram compare la mémoire humainèa un
syst̀eme holographique [Pribram 74]. Enfin, dans les années 80, avec l’essor de la théorie du
chaos, Freeman [Karda 87] présente le cerveau comme un système dynamique.

Au début des anńees 40 on compare le fonctionnement du cerveau humainà celui d’une
machine de Turing. Le sens donné à la penśee, avant m̂eme les conf́erences Darmouth est
fortement inspiŕe de la th́eorie de Turing, en particulier le fonctionnement de sa fameuse ma-
chine. L’IA entreprend d̀es ses premières anńees de construire un modèle symbolique inspiŕe
du raisonnement humain de haut niveau. Il s’agit ici de la manipulation de symbolesà l’aide
d’un jeu de r̀egles appliqúees śequentiellement. Newell et Simon ont grandement contribué au
développement de ces théories [Newell 90], [Feigenbaum 63]. Newell propose “The Physical
Systems Symbol Hypothesis”, tandis que Simon formalise les implications de ce type d’ap-
proche. Le probl̀eme du sens est abordé par Minsky comme la forme des relations entre les

1L’une des premìeres conf́erences d’IA s’intitule : “ Que ne peut l’informatique ?”
2Pearson, 1892,“The view of brain activity here discussed may perhaps be elucidated by comparing the brain

to the central office of a telephone exchange, from which radiate to the subscribers A, B, C, D, E, F, &c., who are
senders, and to W, X, Y, Z, &c. who are receivers of the messages. A, having notified to the company that he never
intends to correspond to anybody but W, his wire is joined to W, and the clerk remains unconscious of the arrival of
the message from A and its dispatch to W, although it passes through his office.”
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symboles [Minsky 68].
Penser c’est alorsmanipuler des symboles concrets ou signes physiques. Harnard d́efinit les

syst̀emes symboliques comme un ensemble de signes distincts inscrits sur un papier, de trous
sur une bande, ou d’événements dans un ordinateur, etc. qui sont manipulables sur la base de
règles explicites elles-m̂emes similaires̀a ces signes ou chaı̂nes de signes. La manipulation de
ces signes est seulement basée sur leur forme (pas leur sens), i.e, elle est purement syntaxique
et consiste en une combinaison et recombinaison de ces signes. Il existe des signes primitifs et
atomiques et des chaı̂nes de ces signes. La syntaxe peut systématiquement̂etre assigńeeà un
sens [Harnad 90]. Dans cette définition Harnard passe sous silence la question du sens des sym-
boles pris individuellement et le processus qui consisteà assigner un sensà un symbole. Nous
verrons plus loin que cet aspect de la sémantique constitue l’un des problèmes fondamentaux
de l’IA.

Le terme robot est popularisé par le dramaturge Tchèque Karel Capek3 en 1921. Robot est
un terme qui d́esigne des ouvriers ingénieux dans la pièceR.U.R. : Rossums Universal Robots.
Le Robot Institute of America d́efinit la robotique en 1979 comme ceci : “Un manipulateur
reprogrammable et multifonctionnel, dévelopṕe dans le but de d́eplacer des matériaux, des
pièces, des outils ou des appareils spécialiśesà l’aide de plusieurs programmes de déplacement
et pour la ŕealisation d’un ensemble de tâches”. Certains d́efinissent alors la robotique comme
la rencontre de l’IA et du monde réel.

FIG. I.1 – Elsie, USA, 1950.

3Histoire de Karel Capek : http ://capek.misto.cz
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Revenons sur les travaux fondateurs. En 1950, Grey Walter développe un robot “tortue”
qu’il baptise Elsie. Ce robot se dirige vers les sources de lumière tant qu’il a suffisamment
d’énergie puis revient vers sa source d’énergie. Ce comportementélémentaire est alors comparé
à l’intelligence d’une bactérie. Toute l’intelligence de la machine est encore analogique, il n’y a
toujours pas d’ordinateur embarqué. Ces travaux sontégalement consid́eŕes comme fondateurs
de la vie artificielle (VA). En 1964, John Hopkins développe Beast. Ce robot utilise des sonars
pour se diriger en intérieur. Son but est de trouver des prises de courant. En 1965, Raj Reddy
fonde le Robotics Institutèa Carnegie-Mellon University. A Stanford, Moravec développe en
1970 le premier robot d’extérieur. Le premier robot moderne est Shakey. Il aét́e d́evelopṕe au
SRI de 1966̀a 1972. Il est le premier robot mobileà tenir un raisonnement sur ses actions.

FIG. I.2 – Shakey, SRI, USA, 1966-1972.

On trouvait d́ejà sur ce robot : Une camera vidéo, des capteurs de choc, une connexion
radio vers un DEC PDP-10 et PDP15 ainsi qu’un système de triangulation. Il possédait des
programmes pour la perception de l’environnement, la modélisation du monde, et l’action.
Les algorithmes bas niveau permettaient d’avancer, tourner, et planifier une trajectoire. Les
algorithmes interḿediaires permettaient de combiner les algorithmes de bas niveau de façon
plus robuste, enfin les algorithmes de haut niveau servaientà ex́ecuter des plan pour atteindre
des buts donńes par un utilisateur. Le robot Shakey a eu une influence majeure sur la robotique
orient́ee IA d’aujourd’hui.
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FIG. I.3 – Asimo, Honda, Japon, 2003.

I.1.2 Les approches purement symboliques

Les approches purement symboliques reposent le plus souvent sur une méthode identique
baśee sur la mod́elisation d’un ensemble de problèmes pŕecis et leur mise en oeuvre. Concevoir
un tel syst̀eme commence par une analyse poussée du probl̀eme que l’on souhaite que le robot
résolve.

Un robot est un système qui doit percevoir son environnement, et agir sur lui. Modéliser
un ensemble de fonctionnalités ńecessite le d́eveloppement d’algorithmes de perception, de
commande, de planification et de supervision. Durant la phase de modélisation, les concep-
teurs du syst̀eme d́eterminent les représentations les plus adaptées aux fonctionnalités dont
doit disposer la machine. Cetteétape revient̀a extraire les param̀etres essentiels̀a la ŕesolution
du probl̀eme. Les param̀etres perceptifs sont explicités dans le programme et constituent les
symboles manipulés par le planificateur et le superviseur. Les représentations de la machine et
les r̀egles d’inf́erences utiliśees par le superviseur sont fixées pendant la phase de conception.
Ce type de système est d́edíe à un ensemble de tâches ferḿe et ne peut̂etreétendu en cours de
fonctionnement.

La navigation autonome [Alami 98] et la manipulation constituent les deux branches prin-
cipales de ce type d’approche. La navigation autonome pose explicitement le problème de la
localisation dans l’environnement. Le robot doit connaı̂tre sa position pour se déplacer. La
machine est conçue autour d’une fonctionnalité principale qui consistèa naviguer de façon
autonome d’un point̀a un autre. Les représentations sont donc construites dans ce but. La per-
ception de la machine consisteà se localiser dans une carte en utilisant les données issues de
ses capteurs. Chaque type de capteur met en oeuvre une série d’algorithmes sṕecifiques, ce qui
pose un probl̀eme de fusion des données. La carte utiliśee par le robot pour se localiser est
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donńeeà l’avance ou construite en ligne (simultaneous localization and mapping, SLAM). La
manipulation pose le m̂eme type de problème. D’une manière ǵeńerale, les repŕesentations que
le robot a de son environnement sont détermińees pendant la phase de conception et consti-
tuent l’état du monde du robot. Les robots Asimo (Honda), même s’ils paraissent très avanćes
technologiquement, utilisent aujourd’hui ce type d’approche (voir figure I.3). Ces machines
sont en mesure de monter des escaliers, marcher et se relever. Toutes ces fonctionnalités sont
explicitement cod́ees durant la phase de conception du système.

Selon cette approche, la motivation de la machine reflète la motivation de l’utilisateur. La
conception de tels robots viseà proposer un ensemble de servicesà l’homme en automati-
sant des t̂aches pŕealablement fix́ees. Ces services constituent les fonctionnalités de la ma-
chine. Une fois le logiciel du robot mis en oeuvre, la machine n’a aucun moyen d’accroı̂tre ses
repŕesentations et ses fonctionnalités de façon autonome. Cette approche suffit dans certains
cas, mais n’est pas adaptéeà la conception d’un système de repŕesentations et de fonctionna-
lit és ouvertes. Elle áet́e tr̀es t̂ot critiquée.

I.1.3 Les critiques du symbolisme

L’approche symbolique de la robotique pose un grand nombre de problèmes, en particulier
sur la façon de mod́eliser les changements du monde dûsà une action du robot. Ce problème est
appeĺe ”frame problem”. Les approches symboliques ou cognitivistes constituent un problème
d’encodage des connaissances pour les concepteurs. Comment prévoir les conśequences de
toutes les actions en tenant compte de tous les contextes de l’environnement [Bickhard 95] ?
Modéliser explicitement l’ensemble des cas possibles conduità l’explosion combinatoire. Cer-
taines conśequences ne peuvent pasêtre explicitement prévues par le concepteur.

Dès les anńees 70, Hubert Dreyfus, professeur de philosophieà Berkeley [Dreyfus 79],
soul̀eve un grand nombre de questions sur la possibilité qu’une intelligence artificielle puisse
atteindre le niveau de l’intelligence humaine. Sa critique porte sur l’approche symbolique de
l’IA. Il pose en effet une question essentielle : existe-t-il ou non, dans l’intelligence humaine,
quelque chose qui puisse donner sérieusement̀a penser qu’aucune intelligence artificielle ne
lui ressemblera jamais vraiment ?

Ce probl̀eme va ŕeapparâıtre ṕeriodiquement sous des formes un peu différentes. Searle
soul̀eve le probl̀eme de l’ancrage au début des anńees 80. Il est d́eclench́e par le ”Chinese
Room Problem” pŕesent́e dans l’article ”Minds, Brains and Programs” [Searle 98] et repris par
Harnard en 1990 [Harnad 90]. Selon l’approche classique de l’IA, la machine manipule des
symboles sur la seule base de leur forme, le sens est attribué par l’utilisateur ou le concepteur
du syst̀eme. Les traitements sont uniquement syntaxiques. Les symboles sont connectés au
mondeà travers des traducteurs sensori-moteurs. Ces traducteurs ne sont en aucune manière
une source de sens. Selon Harnad, le problème de l’ancrage peutêtre ŕesolu par un système
dot́e de capacit́es de discrimination et d’identification des entrées sensorielles.

Il existeégalement une critique phénoḿenologique de l’IA. La ph́enoḿenologie d’Heideg-
ger propose des arguments contre la modélisation rationaliste des processus mentaux. Dans
l’approche ph́enoḿenologique, toute action est ancrée dans une situation historique concrète.
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Toutes les repŕesentations sont dépendantes d’un contexte et il n’est pas possible d’en extraire
des repŕesentations logiques finies et indépendantes. La phénoḿenologie propose des critiques
de l’approche symbolique, mais n’apporte pas de solution au problème. L’ensemble des cri-
tiques s̀a l’encontre d’un système purement symbolique et les difficultés de mise en oeuvre de
tels syst̀emes ont peùa peu conduit̀a des approches hybrides mêlant symbolisme et apprentis-
sage.

I.2 Les approches hybrides

Les robots perçoivent leur environnementà travers des données issues de leurs capteurs. Le
monde est tr̀es riche et les situations rencontrées sont toujours différentes. De plus, toutes les
situations rencontrées ne peuvent̂etre explicitement prévues. Il est ńecessaire que la machine
s’adapte aux conditions réelles qu’elle rencontre pour parvenirà accomplir les t̂aches pour
lesquelles elle áet́e conçue. Les approches probabilistes constituent un premier pas vers une
adaptation aux situations réellement observ́ees. Ces approches utilisent la théorie de Markov,
en particulier la notion d’́etat et de transition d’état. Les ḿethodes les plus utilisées sont les
MDP4, ou les POMDP5. Elles ont par exempléet́e utilisées pour des problèmes de navigation
autonome [Koenig 96] [Morisset 02] [Thrun 99]. L’apprentissage par renforcement et les ap-
proches connexionistes constituent les deux approches majeures dans l’intelligence artificielle
adaptative. Il arrive souvent que les méthodes d’apprentissage par renforcement utilisent aussi
des MDP ou POMDP.

I.2.1 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement aét́e introduit par Richard Sutton et Andrew Bartoà
l’université du Massachusetts [Sutton 98b] [Sutton 98a]. Cette approche consisteà faire en
sorte que la machine apprenne des correspondances entre un ensemble d’actions et de situa-
tions dans le but de satisfaire un ensemble de critères relatifs̀a une ŕecompense. Les idées rela-
tivesà cette approche sont issues de théories sur l’apprentissage par essai-erreur. En psycholo-
gie la notion d’apprentissage par renforcement est communément admise. Edward Thorndike
[Thorndike 11] est un des premiersà proposer une th́eorie sur la notion d’apprentissage par
essai-erreur chez l’animal. Il remarque que les actions qui préc̀edent une ŕecompense ou une
punition sont respectivement réutilisées dans les m̂emes conditions ou abandonnées. Formel-
lement un tel mod̀ele consiste en un ensemble discret d’états de l’environnement, un ensemble
fini d’action et un ensemble de signaux de renforcement, typiquement un réel dans l’intervalle
[0,1]. L’agent doit trouver une politiqueπ de mise en correspondance d’états et d’actions qui
maximise le crit̀ere de renforcement [Kaelbling 96].

De nombreux travaux ontét́e meńes dans ce domaine. Par exemple, la localisation quanti-
tative d’un robot baśe sur une représentation ḿetrique pose de nombreux problèmes. Kuipers et

4MDP : Markov Decision Process
5MDP : Parcially Observed Markov Decision Process
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Koenig ont propośe des ḿethodes de localisation qualitative dans une carte mettant en oeuvre
des ḿethodes d’apprentissage par renforcement [Kuipers 94][Koenig 96]. Ces méthodes s’ap-
puient à la fois sur des POMDP et des algorithmes de typeTD(λ ) ou Q− learning. Plus
récemment Chris Gaskett a utilisé ces approches pour l’apprentissage en ligne de cartes sensori-
motrices òu un robot humanöıde doit suivre visuellement une cible et apprendreà atteindre
cette m̂eme cible avec sa main [Gaskett 99] [Gaskett 00] [Gaskett 03] (Voir figure I.4).

Ce type d’approche apporte plus de souplesse aux méthodes d’intelligence artificielle clas-
sique, mais ne résout pas le problème des représentations. Les représentations sont toujours
donńees durant la phase de conception du système. Les fonctionnalités sont́egalement donńees
par la donńee des signaux de renforcement. Il s’agit en réalit́e d’une ḿethode d’optimisation
de comportement attendu par le concepteur du système.

Online Learning of a Motor Map for Humanoid Robot Reaching

Chris Gaskett and Gordon Cheng

Department of Humanoid Robotics and Computational Neuroscience,
ATR Computational Neuroscience Laboratories, Kyoto, Japan
{cgaskett,gordon}@atr.co.jp, http://www.cns.atr.co.jp/hrcn/

Abstract

We propose a control system for humanoid robot
reaching using a motor-motor mapping that is learnt
online. The system combines endpoint closed-loop and
open-loop visual servoing. The closed-loop component
moves the eyes, head, arm, and torso, based on the
position of the target and the robot’s hand, as seen by
the robot’s head mounted cameras. The learned, open-
loop component brings the hand into view.

1 Introduction

Reaching is a hand-eye coordination task involving
vision, tracking of moving objects, depth perception;
and dynamic, high-speed movement of the whole body,
including the eyes. Our experimental platform is a hy-
draulically driven full-body humanoid robot with 30
degrees of freedom, anchored at the hips to a support.
The robot is shown in Figure 1. For reaching, we con-
trol 14 joints: 4 eye joints, 3 neck joints, 3 torso joints,
and 4 arm joints; based on the view from both cam-
eras. Our vision system tracks colour blobs [1], and
provides the location of the target object (coloured
pink) and the hand (coloured yellow), in pixels at 60Hz
(see Figure 2).

Our control system for reaching does not rely
on camera calibration or accurate knowledge of the
robot’s kinematics. When the hand is visible the sys-
tem performs accurate endpoint closed-loop control.
It uses uncalibrated stereo vision to compare depths,
but still functions when the target object or hand are
only seen by one eye.

When the hand is completely occluded, the con-
troller can still reach for the target using endpoint
open-loop control. The open-loop system is based on
learned motor-motor relationships [2] between the eye,
head, and arm joints, represented by a Kohonen Self
Organizing Map (SOM) [3].

Figure 1: The robot reaching for the target

2 Hand-Eye Coordination

Continuously updating the position of part of a
robot based on visual information is known as visual
servo control [4]. The mapping relating the position of
the target object, in the pixels coordinate frame of the
cameras, to robot joint positions can be found by using
a camera model and calibration to convert the position
of the target into a fixed coordinate frame, then using
knowledge of the robot’s kinematics to convert the po-
sition into robot joint angles; or through learning. A
system suitable for humanoid robot must account for
the movements of the robot’s eyes and head.

Marjanović et al.’s [5] reaching system for an up-
per body humanoid controlled 2 arm position parame-
ters based on 2 eye/head parameters (pan, tilt). It
used 3 learned mappings: pixels to eye/head mo-
tors (sensor-motor mapping); eye/head motors to arm
motors (motor-motor mapping); and arm motors to
eye/head motors. Each map had 2 input and 2 output
variables. Corrections to the eye/head to arm motor-
motor map were performed without needing to gaze at

1

FIG. I.4 – Robot humanöıde, ATR, Japon, 2003.

I.2.2 Approches connexionistes

Les approches connexionistes constituent l’autre branche majeure de l’intelligence artifi-
cielle adaptative. Comme nous l’avons vu, les réseaux de neurones formels sont aussi anciens
sinon plus que l’IA. Ils ont́et́e étudíes dans les années 50 et 60, mais c’est au début des anńees
80 et avec l’arriv́ee d’ordinateurs suffisamment puissants qu’ils opèrent un retour important
[Hopfield 82] [Kohonen 82]. Un ŕeseau de neurones peutêtre entrâıné de façon supervisée ou
non superviśee. Les ḿethodes supervisées consistent̀a surdimensionner un problème difficileà
mod́eliser. L’apprentissage du réseau permet d’approximer un ensemble de relations sans avoir
à d́efinir explicitement les param̀etres essentiels̀a un ph́enom̀eneà mod́eliser. Les ŕeseaux su-
perviśes sont́egalement utiliśes comme une ḿethode d’optimisation. Les réseaux de neurones
non superviśes sont utiliśes pour classifier des données. D’une manière ǵeńerale, les ŕeseaux de
neurones formels sont rarement utilisés exclusivement. Il sont souvent utilisés en conjonction
avec d’autres ḿethodes [Thrun 98][Wermter 00].

Les repŕesentations dans un système connexioniste sont données par le concepteur dans le
cas de systèmes superviśes. Les repŕesentations sont fournies au système par l’interḿediaire
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des bases d’apprentissage utilisées pour entraı̂ner les ŕeseaux. Les systèmes non supervisés ne
sont pas capables d’associer seuls uneétiquetteà une cat́egorie. Pour cela il est nécessaire
que le concepteur ou l’utilisateur réalise un liage, ce qui revientà cŕeer des symboles pour
le syst̀eme. Sans ce liage, les algorithmes d’IA sont incapables de traiter des classes brutes
indépendamment de leur sens. Très ŕecemment, Paul Verschure a proposé un mod̀ele robotique
qui unifie l’IA classique et les approches connexionistes [Verschure 03]. Il existe des ponts
entres les approches dites classiques de l’IA et les approches adaptatives.

La motivation d’un syst̀eme d’IA adaptative est de m̂eme nature que celle des systèmes
d’IA classique, elle n’est autre que celle du concepteur ou de l’utilisateur. Un tel système est
construit pour proposer un serviceà un utilisateur. Ce type d’approche consisteà comprendre
et mod́eliser un ensemble de propriét́es. Une fois le problème mod́elisé, un logiciel sṕecifique
est mis en oeuvre et testé sur un robot ŕeel.

I.3 Les approches biologiquement inspirées

Agnès Guillot [Guillot 02] d́efinit ce type de système comme un domaine de la cognition
artificielle qui concerne dans un système non biologique (ordinateur ou robot) des processus
permettant de construire, mémoriser, retrouver, transformer et transmettre des connaissances.
Ce type d’approche considère le robot comme un moyen et plus comme une fin. Les robots
dévelopṕes dans ce cas sont aussi conçus autour d’un ensemble de représentations préala-
blement fix́ees. Les fonctionnalités sont apprises, mais la direction de cet apprentissage est
également sṕecifiée implicitement. Contrairement aux approches classiques ou adaptatives, la
motivation du robot fait partie intégrante du logiciel. Pour cette raison, ces systèmes ne sont pas
facilement contr̂olables. Il ne semble pas envisageable d’utiliser de tels systèmes sur un drone
ou un robot supposé surveiller une installatioǹa risque. Il s’agit d’une robotique expérimentale
qui n’est pas orientée vers la conception d’un service proposé à l’utilisateur.

Il y a deux grandes familles : les approches phylogéńetiques et́epiǵeńetiques. L’une s’ap-
puie sur les th́eoriesévolutionnistes et s’inspire de l’évolution des esp̀eces. L’adaptation du
syst̀eme est distribúee dans les ǵeńerations successives. Au contraire, l’approcheépiǵeńetique
consid̀ere le probl̀eme de l’apprentissage d’un agent unique. Ce dernier doit en théorie utili-
ser son exṕerience pour acqúerir des repŕesentations et des fonctionnalités. En pratique, aucun
syst̀eme de ce type n’a encoreét́e conçu.

L’approche Animat introduite au début des anńees 90 par Jean Arcady Meyer et al. consti-
tue l’une des principales branches de ce type d’approche [Meyer 91], [Meyer 00], [Hallam 02].
En toute rigueur, elle peut̀a la fois être consid́eŕee comme phyloǵeńetique etépiǵeńetique.
En 1986 Rodney Brooks propose une architecture pour le contrôle de robotécartant toutes
repŕesentations cognitivistes [Brooks 86]. Selon lui, le robot doitêtre consid́eŕe comme un sys-
tème entieŕevoluant dans un environnement naturel [Brooks 91b]. Il critique le paradigme
cognitiviste en particulier les systèmes de représentation et de traitement de l’information
[Brooks 91e], [Brooks 91c] [Brooks 90], [Brooks 92], [Brooks 98]. Les travaux de Brooks sont
consid́eŕes comme la principale influence de l’approche Animat [Brooks 91a].
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FIG. I.5 – HexaPod, AnimatLab, LIP6, France, 1998.

I.3.1 Les approches phylogénétiques

Les approches phylogéńetiques en robotique s’appuient sur la théorie des algorithmes gé-
nétiques formaliśes par John Holland dans les années 70 [Holland 75]. Le principe fondamental
de ce type d’approche repose sur le concept de sélection naturelléelaboŕe par Charles Darwin.
Selon cette approche, un robot n’apprend pas au cours de son expérience, mais une population
d’agents posśedant chacun des propriét́es diff́erentes est confrontée à un probl̀eme particu-
lier et doit s’adapter [Nolfi 01], [Mondada, F. 95], [Floreano 94]. Un agent correspond alorsà
une solution potentielle. Chaque agent possède des g̀enes (les variables), des chromosomes,
des parents et des descendants. Les principes d’évolution des populations sont basés sur des
croisements d’agent ayant obtenu le meilleur score relativementà un crit̀ere donńe, ou des mu-
tations de code ǵeńetique. Ce type d’approchèa en particulieŕet́e utilisé pour l’apprentissage
de la marche d’un robot hexapode par l’équipe de Jean Arcady Meyer et Agnès Guillot (Ani-
matLab, voir figure I.5). Les représentations d’un agent dans ce cas sont les variables choisies
pour construire le patrimoine géńetique des populationśetudíees (l’ensemble des gènes). Ces
repŕesentations sont liéesà des propríet́es du monde. La th́eorie des algorithmes géńetiques est
avant tout une ḿethode d’optimisation. Elle ne traite pas la question du choix des variables.
Pour cette raison cette approche ne traite pas la question des représentations. La notion de
fonctionnalit́e est ici líee aux crit̀eres que l’on choisit pour sélectionner les meilleurs indi-
vidus. Si on souhaite apprendre des motifs de marcheà un robot hexapode, on peut choisir
la distance parcourue et la consommation d’énergie comme critère de survie. D’une manière
géńerale la capacité à d́evelopper de nouvelles fonctionnalités d́epend fortement de la capacité
à construire de nouvelles représentations. Cette approche n’apporte pas de réponse sur la façon
de repŕesenter les informations relativesà l’environnement, nous devrons donc chercher dans
une autre direction.
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I.3.2 Les approches épigénétiques

Les approcheśepiǵeńetiques consid̀erent le probl̀eme de l’apprentissage d’un agentà tra-
vers ses exṕeriences. On peut classer dans cette famille d’approches la plupart des systèmes
biologiquement inspiŕes utilisant en particulier des connaissances en neurosciences ou psycho-
logie exṕerimentale [Gergely 03] [Steels 01]. Les travaux les plus récents utilisent des modèles
de neurones̀a impulsion et des poids synaptiques dits ”sparse”. Certains travaux visentà
construire des systèmes visuels artificiels se basant sur des données ŕecentes en neurosciences
computationnelles [Yang 03]. La robotique développementale s’inscrit dans cette approche.
Très ŕecemment, Christopher Prince, Luc Berthouze, Christian Balkenius et d’autres ont pro-
pośe de rassembler les différents travaux de robotique epigéńetique et ainsi de matérialiser un
nouveau champ de recherche. La robotique développementale est définie comme un champ
de recherche pluridisciplinaire visantà int́egrer psychologie d́eveloppementale et robotique.
Cette branche de la robotique est encore très jeune. On y trouve des travaux sur l’architecture
de syst̀emes robotiques [Grupen 03], des travaux sur la perception, en particulier la vision ac-
tive et la segmentation [Arsenio 03] [Lungarella 03]. Les robots utilisés sont souvent anthropo-
morphes. Le plus connu est sans doute Cog, conçu au MIT par l’équipe de Rodney Brooks (Voir
figure I.6, gauche) [Brooks 91d] et BabyBot, un robot européen (LIRA-Lab, Ĝenes) relative-
ment similairèa Cog (Voir figure I.6, droite). Il a, en particulier,ét́e utilisé par Max Lungarella
et Giorgio Metta. L’apprentissage par imitation est aussi une composante importante de ce type
d’approche, en particulier l’acquisition du langage [Breidegard 03]. L’acquisition du langage
estégalement trait́ee en conjonction avec des modèles de vision et d’audition [Zhang 03].

Aujourd’hui il n’existe pas v́eritablement de cadre de travail unifié pour ce type d’approche,
il s’agit plus d’une direction de recherche. Il existe beaucoup de travaux sur des sujets très
précis (vision, imitation, langage, manipulation), mais il est difficile de faire cohabiter ces
diff érents mod̀eles [Brooks 94], [Maes 90b], [Maes 90a].

La barrìereà la conception de ce type de système est toujours la m̂eme. Sans un système
de repŕesentation ouvert, la machine reste dépendante de son concepteur. Si une machine doit
apprendre au travers de son expérience, elle a besoin de stocker et de retrouver des infor-
mations de façon autonome. La notion de système ouvert, ou« open-ended» commencèa
prendre une place importante dans ce domaine de la robotique et de l’IA en géńeral [Steels 95],
[Kaplan 03], [Zhang 03]. Luc Steels a beaucoup travaillé sur l’origine du langage [Steels 97b],
[Steels 97a], [Steels 98], [Steels 02]. Ce type de questions s’attaque directement au problème
de l’ancrage des symboles (les mots)[Steels 96]. Apprendre de nouveaux mots et leur donner
un sens ńecessite de disposer d’un système ouvert de représentation. C’est dans cette direction
que notre travail s’inscrit. Nous proposons dans cette thèse un système de repŕesentation ouvert
suffisamment puissant pour permettre d’encoder de nouvelles informations de façon autonome,
et de les utiliser pour la construction de nouvelles fonctionnalités.
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FIG. I.6 – (Gauche) Cog, IA-LAB, MIT, USA, 2003. (Droite) BabyBot, LIRA, Italie, 2003.

I.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons vu qu’il existe deuxécoles radicalement différentes en ro-
botique. La premìere est une branche de l’IA et a pour objet de construire des machines in-
telligentes proposant un ensemble de fonctionnalités comme la navigation mobile, la manipu-
lation ou l’interaction homme-machine. Ces fonctionnalités peuvent̂etre consid́eŕees comme
des services proposésà un utilisateur. Cette approche nécessite que les fonctionnalités soient
explicitement impĺement́ees sur le robot. Ce type d’approche ne permet pas qu’une fonctionna-
lit é se d́eveloppe durant la phase de fonctionnement. Les approches hybrides ajoutent des pro-
priét́es adaptatives aux approches classiques, mais ne touchent pasà la notion de fonctionnalité.
L’adaptation porte sur l’optimisation des fonctionnalités, et non pas sur leur développement.
Elles ne sont donc pas adaptéesà notre approche.

L’autre école utilise des robots afin de tester des théoriesévolutionnistes ou d́eveloppe-
mentales. Le robot n’est plus une finalité, mais il devient un moyen pour comprendre ou
mod́eliser. Les th́eoriesévolutionnistes int̀egrent la notion de fonctionnalité dans le crit̀ere de
survie, et les individus les mieux adaptésà la fonctionnalit́e recherch́ee sont croiśes entre eux.
Il s’agit également de l’optimisation d’une fonctionnalité. Seules les approchesépiǵeńetiques
et d́eveloppementales qui sont encore très jeunes s’int́eressent̀a ces questions, mais il n’y a
aujourd’hui aucune th́eorie au sujet de l’apprentissage ouvert de comportements. Le plus sou-
vent les travaux concernant la robotiqueépiǵeńetique ou d́eveloppementale traitent seulement
une partie du problème. Les diff́erents aspects du problème sont pensés dans un formalisme
qui leur est propre. Ils ne sont pas conçus en partant de considérations tr̀es ǵeńerales sur la
notion de repŕesentation ou de fonctionnalité, mais traitent chacun une partie spécifique du
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probl̀eme. Ces diff́erents mod̀eles ne sont pas pensés pour cohabiter au sein d’un seul système.
Comment faire cohabiter plusieurs des systèmes de représentation tr̀es diff́erents ? Comment
extraire des propriét́es ǵeńerales de ces travaux ? Est-il possible d’utiliser de telles approches
pour d́evelopper notre système ? Nous proposons de considérer la question des systèmes de
repŕesentation et de fonctionnalité de la manìere la plus ǵeńerale possible. Le modèle propośe
ne doit paŝetre sṕecifiqueà un aspect particulier des fonctionnalités potentielles de l’agent.



Chapitre II

Apprentissage ouvert, analyse du problème

L’homme poss̀ede des capacités d’apprentissage et d’adaptation uniques. Il naı̂t avec un
ensemble de besoins physiologiques, mais n’a aucune connaissancea priori sur le monde qui
l’entoure et les problèmes qu’il devra surmonter. Il va sans cesse accroı̂tre sa capacité à se
repŕesenter le monde et va développer des comportements de plus en plus complexes et adaptés
à son environnement. Il va apprendre en expérimentant son environnement, en géńeralisant des
situations, et va partager ses expériences en communiquant. Cet apprentissage est toujours
incrémental. La propriét́e essentielle semblêetre la capacit́e à ǵeńeraliser. De cette façon, une
situation inconnue peut toujoursêtre rameńeeà un ensemble d’éléments principaux avec les-
quels un comportement adapté a d́ejà ét́e d́evelopṕe. L’individu commence par maı̂triser la
direction de son regard et développer ses capacités de mouvement et de manipulation. Il va
apprendre la constance des objets, le fait que deux objets ne peuvent pas coı̈ncider. Petit̀a pe-
tit il apprendà communiquer et̀a d́esigner les objets qui l’entourent. Plus tard, il attribuera
des connaissances aux autres et pourra ainsi se mettreà leur place. Parallèlement, il appren-
dra à utiliser des outils oùa cŕeer de nouveaux objets. La culture fait partie intégrante de
l’environnement de l’individu. Elle permetà l’homme d’acqúerir rapidement un ensemble de
connaissances et des comportements très riches. C’est en cherchantà assouvir ses besoins que
l’homme accrôıt ses connaissances et développe de nouveaux comportements.

Ce que nous voulons comprendre et modéliser, c’est pŕeciśement cette capacité d’adap-
tation au monde, en partant d’un système le plus simple possible, pour faire en sorte qu’au
cours de son d́eveloppement ce système puisse accroı̂tre sa capacité à se repŕesenter son en-
vironnement et qu’il puisse développer de nouvelles fonctionnalités. Nous ne souhaitons pas
imiter l’homme ou avoir une approche biologiquement inspirée. Nous voulons comprendre
comment un système d’apprentissage ouvert doué de capacit́e de ǵeńeralisation peut lui m̂eme
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développer un ensemble de représentations et de fonctionnalités. Comment un système de ce
type peut se donner des buts qualitativement différents en poursuivant un objectif unique ?
Notre approche repose sur l’analyse d’un tel système. Nous proposons dans ce chapitre un
ensemble de conditions parfois nécessaires parfois suffisantes qui vont nous conduireà la
synth̀ese d’un mod̀ele de ce type d’agent.

Comme nous l’avons vu dans le chapitre préćedent, les robots sont toujours dévelopṕes en
fonction des buts que l’on souhaite leur faire atteindre ou des comportements que l’on souhaite
voir émerger : ils ne sont pas capables de créer de nouveaux comportements ou de nouvelles
fonctionnalit́es par eux-m̂emes. L’ensemble des opérations que ce type de système sera capable
d’effectuer est fix́e durant la phase de conception. L’apprentissage est alors une optimisation
de t̂aches d́efinies initialement. En cela notre approche se fixe un but radicalement différent de
celui de la majorit́e des approches actuelles.

La notion d’apprentissage ouvert soulève un grand nombre de questions, qui concerne
en particulier la façon d’apprendrèa repŕesenter l’environnement sans connaissancea priori
et la façon de construire des comportements adaptés en utilisant ces représentations. Quel
peut être l’objectif ou l’intentionnalit́e de tels systèmes ? Nous commencerons par analyser
les différentes contraintes que suppose une telle approche, en partant de considérations tr̀es
géńerales. Apr̀es une analyse des propriét́es ńecessaires̀a un tel syst̀eme, nous pourrons fixer les
grandes lignes de notre modèle, puis nous terminerons en proposant une architecture géńerale
qui puisse satisfaire l’ensemble des contraintes que nous allons mettreà jour.

II.1 Quelques définitions

Il est important de ŕeduire au maximum les ambiguı̈tés de compŕehension relatives̀a notre
approche, nous allons donc commencer par définir les notions de motivation, d’objectif, de but,
de fonctionnalit́e, de performance et de connaissance. Penchons-nous sur ces notionsà travers
un ensemble d’exemples empruntés aux principaux paradigmes de la robotique actuelle.

Commençons par définir les notions cit́ees plus haut dans le cas d’un système de naviga-
tion autonome. Considérons un robot mobile disposant de capacités de localisation et de plani-
fication de trajectoire. Supposons que la tâcheALLERA(X,Y) soit impĺement́ee sur ce robot
et qu’un utilisateur lui donne l’ordreALLERA(x0,y0). Dans ce cas, le but pour le système
sera d’atteindre une position(x0,y0), c’est-̀a-dire de faire en sorte que sonétat interne v́erifie
au moins la condition(X = x0,Y = y0). La fonctionnalit́e est la capacité à ex́ecuter l’ordre
ALLERA, c’est une possibilit́e offerte par le système. La connaissance du système est sa loca-
lisation, et la localisation de son but, c’est-à-dire(x,y), et(x0,y0). Dans ce cas précis l’objectif
du syst̀eme est d’ex́ecuter les ordres que donne l’utilisateur.

La connaissanceest l’information dont le système dispose sur le monde et sur son propre
état.

Un but est unétatà atteindre : atteindre un but, c’est agir pour passer d’unétat courant̀a
un état final particulier. Cet́etat final sera appelé état but.

Unemotivation est un lien entre un acte et les raisonsà l’origine de cet acte.
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Nous d́efinissons l’objectif du syst̀eme comme la raisoǹa l’origine de ses actes. Il s’agit
d’un but de niveau qualitativement supérieur. Un but est uńetat particulier que le système
cherchèa atteindre. L’objectif est la cause, le “pourquoi” de l’existence de ces buts du système.
Il faut faire attentioǹa ne pas confondre l’objectif du concepteur et l’objectif du système. Ces
deux objectifs peuvent̂etre compl̀etement diff́erents.

Unefonctionnalit éest un moyen d’action. Du point de vue d’un observateur, aller quelque
part, prendre quelque chose, reconnaı̂tre une chose, manipuler une chose, utiliser une chose,
construire un outil, communiquer constituent des fonctionnalités clairement identifiables. Chaque
fonctionnalit́e se diff́erencie des autres parce qu’elle est qualitativement différente et clairement
identifiable.

La performance est l’aspect quantitatif de la fonctionnalité. Chaque fonctionnalité est
réaliśee avec une performance. Il doitêtre possible de comparer deux systèmes qui poss̀edent la
même fonctionnalit́e,à travers leur performance. Il y a plusieurs façons d’implémenter la t̂ache
ALLERA, cependant, selon certains critères, certaines auront de meilleures performances que
d’autres.

Par exemple, considérons un robot̀a pattes qui apprend des motifs de marche efficaces
à l’aide de ḿethodeśevolutionnistes. Ce robot va acquérir la fonctionnalit́e de la marche, et
améliorera sa comṕetence au cours de l’évolution de son espèce. L’objectif de l’esp̀ece est de
marcher le mieux possible. Le but de chaque individu est de parcourir la distance maximale
en consommant le moins d’énergie. La connaissance de chaque individu est constituée de la
position des pattes, de la distance parcourue, de l’énergie d́epenśee, et de la dernière śequence
de mouvement effectuée.

Les propríet́es que nous souhaitons donnerà la machine sont la capacité d’acqúerir de nou-
velles connaissances, d’apprendre de nouvelles fonctionnalités, et d’aḿeliorer la performance
assocíeeà chaque fonctionnalité. Dans cet exemple précis, nous souhaitons qu’au cours de son
apprentissage, la machine puisse proposer la fonctionnalitéALLERA alors qu’elle n’en dispo-
sait pas initialement et sans qu’aucun programme relatifà cette fonctionnalit́e ne soit́ecrit par
les concepteurs du système. Nous voulons qu’elle apprenne de nouvelles connaissances (ici,
des connaissances concernant les lieux), et qu’elle accroisse ses compétences en réalisant ses
fonctionnalit́es.

Nous utiliserons souvent le terme de situation. Il englobe ici l’état de l’environnement ainsi
que l’état du syst̀eme lui-m̂eme.

Se pose alors la question des buts et de l’objectif d’une telle machine.

II.2 Objectifs

Nous distinguons deux objectifs. Le nôtre, qui consistèa d́evelopper un système capable
d’augmenter ses fonctionnalités, et l’objectif propre au système. Nous faisons l’hypothèse que
le syst̀eme que nous cherchonsà d́evelopper est un agent hédoniste. Chaque situation devra
potentiellement avoir un effet sur lui, c’està dire lui procurer du plaisir, ou de la douleur. Nous
appellerons effet positif le plaisir et effet négatif la douleur. Ces notions seront préciśees plus
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loin. Le syst̀eme va chercher̀a agir pour se trouver dans des situations qui vont lui procurer
un effet positif et́eviter les situations qui vont lui procurer un effet négatif. Ces situations sont
impośees initialement, et non choisies par le système.

Si ce dernier pouvait choisir les situations associéesà un effet positif, il n’aurait aucun be-
soin d’apprendre. Il pourrait par exemple choisir la première situation rencontrée, lui attribuer
une connotation positive et ne plus jamais avoirà agir. L’objectif du syst̀eme sera d’accroı̂tre
la perception d’effets positifs et en corollaire de décrôıtre la perception d’effets ńegatifs. La
contrainte porte sur un accroissement et non pas sur la recherche d’un maximum, ainsi le
syst̀eme ne se contentera pas d’une situation associée à l’obtention d’un effet positif, mais
cherchera toujours une situation associéeà un effet positif meilleur.

Notre analyse sera centrée sur le point de vue du système. Nous proćedons ainsìa un
changement de point de vue qui va conduireà un changement d’objectif. Alors que pour nous,
les propríet́es qui consistent̀a l’accroissement des capacitésà repŕesenter l’environnement et
à agir sont des finalités que nous souhaitons donner au système, pour lui, elles sont un moyen
d’atteindre sa propre finalité.

Nous pouvons montrer par l’absurde que le fait que le système atteigne son objectif im-
plique le fait que nous atteignions le nôtre. Supposons que nous disposions d’un système qui
chercheà accrôıtre l’effet positif perçu et qui ne connaı̂t initialement rien sur son environ-
nement. S’il agit sans connaı̂tre son environnement, il n’aura pratiquement aucune chance de
produire des actions appropriées qui vont conduire aux situations connotées positivement. Il
n’aura donc pratiquement aucune chance de se trouver dans une situation connotée positive-
ment, et ainsi d’accrôıtre sa perception d’effets positifs. Sans connaissance suffisante sur son
environnement, il ne parviendra pasà atteindre son objectif. De la m̂eme façon, il ne saura
paséviter les situations connotées ńegativement. C’est en cherchantà maximiser les situations
connot́ees positivement que le système va devoir accroı̂tre la connaissance qu’il a de son envi-
ronnement et cette connaissance lui serviraà apprendrèa produire des actions qualitativement
et quantitativement de plus en plus appropriées.

Le fait que le syst̀eme atteigne son objectif implique que nous atteignions le nôtre. L’ob-
jectif du syst̀eme va demeurer constant au cours de sonévolution alors que les comportements
qu’il va développer pour l’atteindre vont s’enrichir. Nous allons donc analyser les propriét́es
d’un agent h́edoniste qui cherchèa accrôıtre sa perception d’effets positifs.

II.3 Hypothèses de travail

Supposons que nous disposions d’un système robotique que nous appelleronségalement
agent. Nous avons défini l’objectif de l’agent, nous allons maintenant présenter les diff́erentes
structures qu’il doit posśeder ainsi que leurs propriét́es les plus ǵeńerales. Une fois que nous
aurons pŕesent́e la classe de systèmes que nous souhaitonsétudier, nous allons analyser l’ef-
fet de chaque condition et contrainte que l’objectif de l’agent exerce sur son architecture.
Nous allons petit̀a petit d́etailler les propríet́es ńecessaires qu’une telle classe de système doit
nécessairement posséder. Certaines de ces propriét́es seront seulement suffisantes. Un résuḿe
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des hypoth̀eses est présent́e figure II.1.
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FIG. II.1 – Hypoth̀ese de travail.

II.3.1 Situations de l’environnement et états internes de l’agent

Nous d́efinissons une situation de l’environnement comme l’état de l’environnement̀a un
instant donńe. De la m̂eme façon, l’́etat interne de l’agent est constitué de l’́etat de l’ensemble
des param̀etres qui d́efinissent ses différents sous-systèmes̀a un moment donńe. Lorsque l’agent
perçoit une situation, sońetat interne se trouve modifié. Lorsque l’agent agit sur son environne-
ment il change de situation et par suite se trouve dans un nouvelétat. L’agent n’a initialement
aucune repŕesentation de son environnement. La perception d’une situation a donc initialement
peu d’influence sur sońetat interne.

II.3.2 Hypothèse hédoniste : objectif global

Nous supposons que notre agent est hédoniste, autrement dit son objectif est de rechercher
son plaisir. Nous devons donc définir la notion de plaisir pour ce type de système robotique et
mettre en place un ḿecanisme qui traduise cette propriét́e.

Chaque situation que l’agent rencontre contient des données objectives qu’il peut extraire
comme les formes, les couleurs, les textures, etc. Chacune de ces perceptions objectives est
assocíeeà une sensation subjective. Nous appelons ”effet subjectif” ces sensations subjectives.
Ce type d’effet est subjectif dans le sens où il ne peut pas le mesurer avec ses capteurs. Ce
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n’est pas une grandeur qui appartient au monde, mais une propriét́e qu’il attribue lui-m̂emeà
ses perceptions. Nous modélisons cet effet par un nombre réel, c’est en quelque sorte un score
que l’agent attribuèa ces perceptions. Certaines situations produiront un effet subjectif posi-
tif, d’autres un effet subjectif ńegatif. Nous pouvons définir ainsi le plaisir de l’agent comme
l’accroissement de l’effet subjectif qu’il perçoit. L’objectif de l’agent va consisterà se trouver
dans deśetats internes qui vont accroı̂tre son effet subjectif perçu, c’està dire qui vont lui pro-
curer du plaisir. La valeur de l’effet subjectif attribué aux perceptions objectives vaévoluer au
cours de l’apprentissage. Nous verrons que l’évolution de l’effet subjectif constitue le moteur
de l’apprentissage des fonctionnalités.

II.3.3 Perceptions et Actions

Nous supposons que l’agent auquel nous nous intéressons est̀a la fois en mesure d’obser-
ver et d’agir sur le monde. Il possède des entrées et des sorties. Ses entrées sont des données
acquises par ses capteurs y compris sur lui-même. L’agent poss̀ede des capteurs de propriocep-
tion. Son objectif consistèa se trouver dans desétats internes qui lui procure du plaisir. Pour
cela il peut agir pour changer de situation, ou simplement agir sur lui-même pour changer d’état
interne. L’agent doit donc posséder des actions qui soient en mesure de changer sonétat interne,
en particulier ses représentations, sans modifier l’environnement. Initialement, ces actions par-
ticulières ne sont pas en mesure d’accroı̂tre sa sensation d’effet positif, car les représentations
du syst̀eme ne sont pas encore formées. Ses sorties sont donc des actions sur l’environnement
réaliśees par ses effecteurs ou des actions sur son propreétat interne.

II.3.4 Ressources internes

Le syst̀eme que nouśetudions est sitúe et incarńe. Il poss̀ede des ressources internes, c’est
à dire un ensemble de ressources matérielles qui caractérisent une partie de sonétat internèa
un moment donńe. Ces ressources peuventêtre son niveau d’énergie, le fait que des compo-
santes matérielles soient en panne, etc. Le système poss̀edeégalement des capteurs liésà ses
ressources.

Nous faisons une hypothèse particulìere sur la connaissance du système de ses propres
ressources internes. Nous supposons que le système est en mesure de savoir, pour chaque res-
source, si elle lui fait d́efaut ou si elle est̀a nouveau disponible. Si on reprend l’exemple du
niveau d’́energie, le système doitêtre capable de représenter le fait que le niveau d’énergie de
sa batterie est trop faible et le fait que la batterie vient d’être recharǵee.

Nous supposons que le système associe le manque d’une ressource avec une diminution de
l’effet subjectif, et qu’il associe le fait qu’elle soità nouveau disponible avec un accroissement
de l’effet subjectifi.e lui procure du plaisir.
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II.3.5 Représentation et traitement de l’information

Pour agir de façon appropriée, le syst̀eme a besoin d’informations sur son environnement
et sur lui-m̂eme. Nous appelons représentations ces informations et la façon dont elles sont
organiśees. Nous considérons la notion de représentation la plus ǵeńerale possible, nous ne
faisons pas d’hypoth̀esea priori sur la façon dont ces informations doiventêtre organiśees ni
sur la façon dont elles doiventêtre trait́ees.

Initialement, l’agent n’a pas de connaissancea priori sur son environnement. Il n’a accès
au monde qu’̀a travers les donńees brutes de ses capteurs, il devra donc extraire et organiser les
informations que vont lui fournir ses capteurs. Ces processus d’acquisition de connaissances
devrontêtre ŕealiśes de façon autonome.

Nous supposons par contre qu’il sait déjà traiter et organiser les informations relativesà ses
ressources internes.

Initialement, l’agent n’a pas de représentations de son environnement. Nous faisons donc
l’hypothèse qu’initialement, aucune situation de l’environnement n’a d’influence sur les varia-
tions de l’effet subjectif qu’il perçoit.

Enfin, nous supposons que la quantité de ḿemoire de l’agent est bornée et qu’il n’est pas
possible d’́etendre cette capacité de stockage de l’information. De la même façon, nous suppo-
sons que les capacités de traitement sont bornées.

II.3.6 Buts initiaux

D’une manìere ǵeńerale, les buts de l’agent consistentà atteindre deśetats internes qui
seront en mesure de lui procurer du plaisir. Ces buts sont des conséquences de son objectif
global (Voir hypoth̀ese II.3.4). Il arrivera souvent que l’agent rencontre des situations où cet
objectif n’est pas ŕealisable. Initialement, il n’a pas de connaissances sur son environnement,
il ne peut donc pas s’appuyer sur ses représentations pour atteindre son objectif. Ces buts
initiaux sont líes au choix des ressources internes. Périodiquement, des contraintes matérielles
li éesà son caractère incarńe vont provoquer des variations de l’état de ses ressources internes
ce qui va conduirèa une diminution de la perception d’effets subjectifs. A la suite de cette
diminution, son objectif deviendra réalisable. Ses buts initiaux consistent alorsà agir pour que
ses ressources propres retrouvent leur niveau normal, cette situation lui procurera du plaisiri.e.
lui permettra d’atteindre son objectif.

II.3.7 Fonctionnalités

En agissant, l’agent passe d’unétat internèa un autre, soit en changeant de situation de
l’environnement soit en changeant directement sonétat interne. Chaquéetat interne est associé
à unétat subjectif. Les fonctionnalités de l’agent sont les actions appropriées qui lui permettent
d’atteindre son objectif. C’est̀a dire des actions qui lui permettent de se trouver dans desétats
internes qui lui procurent du plaisir. Nous verrons au cours de ce chapitre que le système de
fonctionnalit́es se base sur le système de repŕesentation.
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L’agent que nous cherchonsà caract́eriser devra apprendrèa extraire des données objec-
tives de son environnement (les représentations). Il devráegalement apprendrèa associer des
valeurs subjectives̀a ces repŕesentations. De cette façon, il sera en mesure de diversifier ses
fonctionnalit́es et d’̂etre de plus en plus adapté à son environnement.

L’ évolution des fonctionnalités de l’agent d́epend de deux choses : le choix des ressources
internes qui sont̀a l’origine des premiers buts et l’histoire du système dans son environnement.
Les fonctionnalit́es que le système va potentiellement développer sont donc liéesà son origine
et à ses exṕeriences.

II.3.8 Interaction et autonomie

Nous supposons que notre agent est autonome, c’est-à-dire capable d’agir sans aucune in-
tervention ext́erieure directe. De son point de vue, l’expérimentateur fait partie de l’environne-
ment. La seule interaction possible entre l’expérimentateur et l’agent doit passer par les entrées
et les sorties du système. Il est possible que l’expérimentateur participèa l’apprentissage du
syst̀eme en le ŕecompensant ou en le punissant. C’est-à-dire en modifiant l’́etat des ressources
internes du système.

II.4 Vers un système ouvert de représentations

Nous n’avons jusqu’à pŕesent fait aucune hypothèse sur la façon dont le système doit or-
ganiser et traiter l’information qu’il observe. Nous allons analyser comment le système peut
repŕesenter le mondèa travers les diff́erentes contraintes qu’impose notre approche. Comme
nous l’avons vu dans la section II.3.5, les représentations de l’agent sont les informations ob-
jectives dont le système dispose pour agir. Ces informations peuvent dans un premier temps
être grossìerement d́ecouṕees en deux catégories. Les informations relativesà la perception de
l’environnement et celles relativesà la production des actions.

La perception est fortement liéeà l’action. Notre agent n’a initialement aucune information
sur le monde, et ne possède pas d’actions adaptées aux situations qu’il rencontre. Il ne perçoit
le monde qu’̀a travers des données acquises par des capteurs. A chaque instant, chacun de ses
capteurs propose une mesure de grandeur physique du monde. Ces mesures sont organisées
dans l’espace et forment des images, nous verrons plus loin que cette propriét́e est essentielle.

Apprendrèa agir de façon appropriéeà une situation c’est apprendreà trouver leśeléments
perceptifs de cette situation qui sont déterminants pour le choix ou la synthèse de cette action.

Nousécartons imḿediatement les approches symboliques : elles présupposent que le sys-
tème poss̀ede initialement des connaissances sur le monde et implémente des algorithmes de
reconnaissance de forme spécifiques̀a ces formes. Notre approche interdit d’utiliser une grande
partie des techniques et méthodes utiliśees en reconnaissance des formes aujourd’hui, en par-
ticulier celles qui pŕesupposent l’existence d’un symbole ou d’une formeà reconnâıtre dans
les signaux d’entŕee. Notre objectif est que le système apprenne les connaissances qui lui sont
nécessaires.
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L’id ée la plus näıve d’action adapt́ee serait d’associer chaque image perceptive avec une
action appropríee. Cette approche està écarter car elle conduit rapidementà une explosion
combinatoire du nombre d’associations et nous avons posé comme hypoth̀ese que le système
poss̀ede une quantité finie de ressources computationnelles.

II.4.1 Généralisation et Catégorisation

La complexit́e du monde est telle que le système ne rencontrera jamais deux fois la même
situation, c’est̀a dire qu’il n’aura jamais deux fois les mêmes donńees sur ses capteurs. Pour
agir de façon appropriée à des situations inconnues mais proches de celles qu’il a déjà ren-
contŕees, il doit ńecessairement posséder des capacités de ǵeńeralisation.

Le syst̀eme doitêtre en mesure de trouver des propriét́es invariantes entre les différentes
images perceptives qu’il rencontre. Trouver un point commun entre plusieurs perceptions pro-
ches rel̀eve de la cat́egorisation. Agir de façon appropriée c’est d́ejà agir en fonction de caté-
gories perceptives.

Supposons que l’agent se retrouve faceà deux situations extrêmement proches. Si l’agent
doit agir différemment facèa chacune de ces situations alors il doit percevoir la différence entre
ces deux situations. Il doità la fois savoir en quoi elles se ressemblent et en quoi elles diffèrent.
Le syst̀eme de repŕesentation doit refĺeter cette propriét́e. La capacit́eà repŕesenter la diff́erence
entre deux situations proches constitue le grain perceptif de l’agent en dessous duquel il ne
poss̀ede pas suffisamment d’information pour savoir qu’une situation est différente. Il n’est pas
nécessaire de posséder des propriét́es de reconnaissance, seule la capacité de cat́egorisation est
nécessaire.

II.4.2 Représentations distribuées

Essayons d’́etendre notre hypothèse näıve. Est-il suffisant d’associer une seule catégorie par
situation ? Si le système doit ǵeńeraliser, il doit percevoir simultanément plusieurs catégories.
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Punition
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FIG. II.2 – Dispositif exṕerimental minimal.
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Action = Son Action = Silence
Cible pŕesente Récompense Punition
Cible absente Punition -

TAB . II.1 – Politique de ŕecompenses et de punitions.

Pour montrer cette propriét́e, imaginons l’exṕerience suivante : Nous supposons que nous
avons un agent muni d’une caméra, d’un haut-parleur et d’une paire de boutons dont l’un
sert à le sanctionner positivement et l’autre négativement. Il poss̀ede une seule action qui
consistèa produire un son. Initialement il ne connaı̂t rien de son environnement, il répond1 donc
aléatoirement. Le dispositif expérimental est pŕesent́e figure II.2. Un exṕerimentateur choisit
un objet cible parmi plusieurs (ici l’objet cible est un réveil). Les objets sont de taille fixe et tou-
jours pŕesent́es sous le m̂eme angle. La cible est donc la forme d’un objet vu sous un angle par-
ticulier. Définir une cible de cette façon permet de simplifier le problème. Nous ne présentons
ces formes qu’̀a deux positions possibles : l’expérimentateur pŕesentèa l’agent des combinai-
sons de formes qui contiennent ou non la forme cible. Du point de vue de l’expérimentateur,
la tâche de l’agent consistèa trouver cette forme, c’està dire produire un son quand la cible
est pŕesente dans l’image observée. Pour cela l’exṕerimentateur ŕecompense l’agent si l’agent
produit un son quand la forme est présente dans la scène qu’il observe, et le punit s’il produit
un son quand la forme n’est pas présente ou s’il ne produit pas de son alors que la forme est
présente. La politique de récompense et de punition est présent́ee Tableau II.1.

L’objectif de l’agent est d’accrôıtre le nombre de récompenses qu’il reçoit. Pour cela, il doit
caract́eriser l’information relativèa la forme en question dans les scènes qui lui sont pŕesent́ees.
L’information nécessairèa l’adaptation de l’action se trouve dans la cause de la récompense
et de la punition, c’est̀a dire dans la cause de l’accroissement ou de la diminution de plaisir.
Si le syst̀eme se contente d’associer une seule catégorie par sc̀ene rencontŕee il n’aura pas de
capacit́es de ǵeńeralisation.

La figure II.3 montre quelques situations possibles. Les catégories d́etect́ees sont représen-
tées par des disques blancs, celles qui ne sont pas détect́ees sont représent́ees par des disques
noirs. Si une catégorie unique caractérise chaque situation, il est possible d’indexer les scènes
en les nuḿerotant. Supposons que pendant son apprentissage on présente seulement les situa-
tions de 1à 5, et que l’agent apprenne parfaitementà agir dans ces situations. L’agent sera
donc en mesure d’associer(1−Silence), (2−Silence), (3−Silence), (4−Son), et (5−Son).
Si on lui pŕesente la situation 6 pour la première fois, il ŕepondra aĺeatoirement, car tant qu’il
ne l’a pas d́ejà exṕeriment́ee, il n’a aucune information sur la façon dont la catégorie relativèa
la situation 6 peut ou pas lui procurer une récompense. Cette approche pose deux problèmes :
l’agent n’est pas capable de géńeraliser et n’a aucune possibilité de s’aḿeliorer au cours de son
exṕerience, il faut cŕeer un nouvel index pour toutes les nouvelles situations rencontrées. Cette
solution n’est donc pas satisfaisante.

1Nous appelons réponse de l’agent le comportement provoqué par une situation de l’environnement, ici le fait
de produire un son ou pas



II.4. Vers un système ouvert de représentations 43

1 2

3 4

5 6

1 2

3 4

5 6

1 2

3 4

5 6

1 2

3 4

5 6

1 2

3 4

5 6

1 2

3 4

5 6

FIG. II.3 – Une unique catégorie par situation.

Pour que l’agent dispose de capacité de ǵeńeralisation dans ce cas précis, il est ńecessaire
que son système de repŕesentation indexe les formes présent́eesà gauche et̀a droite et pas les
sc̀enes dans leur globalité. Il y a donc plusieurs catégories̀a extraire simultańement dans chaque
sc̀ene. Nous commençonsà entrevoir que le système doit extraire simultanément plusieurs ca-
tégories. La figure II.4 illustre ce type de représentations.
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FIG. II.4 – Plusieurs catégories extraites simultanément par situation.

Dans ce cas, l’agent possède suffisamment d’informations pour géńeraliser les situations
rencontŕees, c’est̀a dire connecter l’action ”produire un son” quand la catégorie 1 (le ŕeveil)
est active. Si une situation inconnue se présente et qu’elle contient au moins un réveil, alors
la cat́egorie 1 s’activera quel que soit l’autre objet présent́e, l’agent produira un son et sera
récompenśe. Cette approche est plus adaptée que la pŕećedente mais possède encore des in-
conv́enients, en particulier le fait que le nombre de représentations soit croissant avec le nombre
de cat́egories relatives aux formes.
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Si l’agent peut d́ecomposer chaque situation en plusieurs catégories simultańement, il aura
alors extrait de l’information ńecessairèa la propríet́e de ǵeńeralisation. Si l’agent possède des
capacit́es de traitement suffisantes, il pourra utiliser cette information pour agir.

Cette exṕerience est tr̀es simple mais permet de mettre enévidence les capacités mini-
males qu’on attend de notre agent. En cela il doit au minimum réussir ce test, c’està dire faire
correspondre simultanément plusieurs catégoriesà chaque situation. C’est ce que nous appel-
lerons repŕesentations distribúees. Cette condition est nécessaire mais elle n’est cependant pas
suffisante : l’agent devra posséder d’autres propriét́es. Chaque fois que nous ajouterons une
condition ńecessaire, nous devrons faire en sorte qu’elle ne puisse pas rentrer en conflit avec
les propríet́es ńecessaires d́ejà exhib́ees.

II.4.3 Représentations distribuées généralisées

Géńeralisons la propriét́e de repŕesentation distribúee. Pour cela nous considérons le m̂eme
dispositif exṕerimental que celui de la figure II.2. Cette fois nous supposons que la propriét́e
cible n’est plus la forme mais le fait qu’une forme soit présenteà une position particulière
de l’espace. Nous ne présentons cette fois qu’un seul objetà la fois et nous faisons varier sa
position. Il est pŕesent́e soità gauche, soit̀a droite.
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FIG. II.5 – Cat́egories de lieux et de formes.

La figure II.5 montre comment catégoriserà la fois la forme et le lieu. S’il n’y a pas une
cat́egorie de lieu qui est extraite simultanément avec les catégories de formes, l’information
nécessairèa la ǵeńeralisation de situations n’est pas disponible pour l’agent. C’est le fait qu’une
cat́egorie qui repŕesente le lieu soit active systématiquement quand le système obtient une
récompense en produisant un son qui est la cause de sa récompense.

L’objectif de l’agent est d’accrôıtre son plaisir. Il doit donc trouver la cause de cet ac-
croissement dans l’information qu’il extrait du monde. Nous avons vu que pour posséder des
propríet́es de ǵeńeralisation, ilétait ńecessaire de caractériser les situations en les décomposant
à travers plusieurs catégories simultańement. Plus cette décomposition sera riche, plus l’agent
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aura acc̀es aux informations relatives aux causes de ses récompenses. Nous avons introduit une
repŕesentation distribúee baśee sur la forme et la position. Nous pouvons la géńeraliserà tous
les autres types d’informations perceptives, en particulier la couleur, la texture, la distance, ou
encore le son. Le système doit ŕealiser une sorte de décomposition spectrale en composantes le
plus ind́ependantes possibles de l’information présente sur ses capteurs.

L’environnement de l’agent dans cette expérience est extrêmement simplifíe. Le monde
ne contient que 4 formes et 2 lieux. Nous faisons l’hypothèse qu’il est parvenùa former des
cat́egoriesà partir des donńees brutes de ses capteurs, jusqu’à extraire les notions de formes
et de lieux. Ce niveau de complexité de la repŕesentation de l’environnement est suffisant pour
cette t̂ache particulìere. L’agent n’a aucun besoin d’extraire autre chose que des objets ou des
formes pour accrôıtre le nombre de récompenses qu’il reçoit.

Supposons que la tâche consistèa produire un son pour une propriét́e ǵeoḿetrique par-
ticulière de la forme et non plus la forme elle-même. Par exemple, le fait d’avoir des pieds
comme le ŕeveil ou la chaise. Pourêtre en mesure de géńeraliser l’apprentissage de cette tâche
à d’autres objets̀a pieds qu’il n’a jamais vus, par exemple une table, le système doit pouvoir
repŕesenter la catégorie pieds ind́ependamment de la formeà laquelle ce pied appartient.

Nous voyons que le statut de catégorie particulìere que nous avons conféŕe aux formes glo-
bales que sont le réveil, le v́elo, la tasse et la chaise est trop simple et est totalement dépendant
de la t̂ache que nous avions initialement choisie au début de l’analyse. Ces catégories fond́ees
sur les formes globales dans le cadre de cette nouvelle tâche sont alors aussi inadaptées que
celles fond́ees sur les images globales dans l’expérience pŕesent́ee figure II.3. De plus, asso-
cier une cat́egorieà chaque forme conduitégalement̀a une explosion combinatoire du nombre
de cat́egories ńecessaires pour représenter un objet sous toutes ses formes. Nous souhaitons
réaliser un agent qui développe de nouvelles fonctionnalités. Au cours de sońevolution, il va
devoir ŕealiser des t̂aches quíetaient initialement inconnues. Sa capacité de repŕesentation de
l’environnement ne doit paŝetre líee à la ŕealisation d’une t̂ache particulìere. Elle doitêtre
compatible avec toutes les fonctionnalités dont l’agent dispose et néanmoins rester compatible
avec toutes celles qu’il est susceptible d’acquérir.

Nous pouvons encore géńeraliser le caractère distribúe des repŕesentations en catégories
élémentaires. La limite de cette décomposition se trouve dans les informations fournies par les
capteurs. En d’autres termes, dans ce cas particulier, la fonctionnalité minimale de notre agent
doit être d’associer la plus petite perception que fournissent ses capteursà la production d’un
son. Dans le cas géńeral, la fonctionnalit́e sera d’associer la plus petite catégorie perceptivèa
l’action la plusélémentaire. S’il ne possède pas cette capacité de repŕesentation, il n’aura pas
à sa disposition l’information ńecessairèa la ǵeńeralisation des situations. Il n’aura donc pas
suffisamment de souplesse pour apprendre des fonctionnalités plus complexes.

II.4.4 Représentations séquentielles

Nous pouvonśetendre l’exṕerience initiale en proposantà l’agent de trouver des séquences
d’événements dans un ordre précis. La figure II.6 montre un exemple de séquence qui peut̂etre
assocíeeà une ŕecompense. Le fait que l’agent doive pouvoir apprendreà ŕepondre correcte-
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FIG. II.6 – Śequence cible.

ment lorsque cette séquence lui est présent́ee ńecessite que les représentations durent au moins
aussi longtemps que la séquence qu’il doit reconnaı̂tre.

II.4.5 Unité de traitement : Extraction d’invariants perceptifs

Nous disposons maintenant de davantage d’éléments sur la façon dont l’information doit
être repŕesent́ee et trait́ee par le système. L’agent doit posséder un grand nombre d’unités
de traitement ou représentationnelles travaillant en parallèle et dont l’activit́e doit refĺeter la
présence d’une propriét́e élémentaire de l’environnement. Chaque situation sera décompośee
par le syst̀eme perceptif de la m̂eme manìere qu’un prisme d́ecompose la lumière blanche.
Cette d́ecomposition doit extraire des catégories relatives aux causes des variations observées
par le syst̀eme de repŕesentations subjectives. Chaque unité aura donc uńetat qu’elle devra au
moins communiquer au système d’action. Les catégories qui vont̂etre extraites par ces unités
de traitement ne sont pas connuesà l’avance et devront̂etre apprises. Pour cela le système de-
vra extraire des invariants perceptifs. La figure II.7 montre les différentes unit́es de traitement
qui composent le système de repŕesentations objectives.

Ces unit́es de traitement s’activent de façon causale. Nous dirons qu’une unité extrait une
propríet́e si elle s’active de façon causaleà l’observation de cette propriét́e. Leur activit́e est
relative au contenu des messages qu’elles observent. Chacune de ces unités de traitement doit
extraire des catégories caractérisant des invariants perceptifs. Pour cela l’activité des unit́es de
traitement doit posśeder au moins deux propriét́es ńecessaires. La première est que pour deux
observations similaires l’unité ŕeponde de façon similaire. Nous appellerons cette propriét́e la
fidélité. La seconde propriét́e est que si la scène que l’agent observe change très ĺeg̀erement,
alors la mesure proposée par l’unit́e doit également changer très peu. Nous appellerons cette
propríet́e lacontinuit é. Il y a deux phases dans le fonctionnement de ces unités. Initialement,
elles ne sont pas adaptéesà une propríet́e stable des données qu’elles observent et vont devoir
se sṕecialiser. Il y a donc une période transitoire pendant laquelle la propriét́e qu’elles vont
extraire n’est pas encore détermińee.

Si les mesures proposées ne possèdent pas ces deux propriét́es, le syst̀eme de repŕesentation
ne sera pas suffisamment stable pour que l’agent développe des comportements adaptés et il ne
serait pas possible d’associer une perceptionà une action2.

Nous appelleronspersistancela duŕee pendant laquelle les unités de traitements restent
actives. Il peut arriver que les situations que l’agent observe soient obstruées par des objets

2Un syst̀eme de repŕesentation non-stable entraı̂ne une impossibilit́e d’associer des représentations̀a des actions
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pendant une courte durée. Pour autant l’agent doit conserver une représentation stable de l’en-
vironnement. Lorsque la cause de l’activation a disparu, il ne faut pas que cette information
soit perdue par l’agent. Si c’était le cas, tous les comportements engagésà cet instant se trou-
veraient d́etach́es de la cause de leur déclenchement. La propriét́e de persistance de l’activité
est suffisante pouŕeviter ce ph́enom̀ene de perte de représentations.

II.4.6 Compétition

Le syst̀eme ne dispose que des données brutes fournies par ses capteurs. Chaque capteur
observe une propriét́e distale de l’environnementà travers sa projection proximale. Ces me-
sures ont̀a la fois des propriét́es spatiales et temporelles. Chaque capteur mesure une propriét́e
particulìere de l’environnement dans une région de l’espace donnée et propose cette mesure
pendant une durée donńee. Ceci est une précision de nos hypothèses relatives aux entrées et
aux sorties de l’agent. Nous appellerons champs récepteur3 l’ensemble des unités de traitement
observ́ees par une unité de traitement donnée. Nous appellerons espace conjugué la ŕegion de
l’espace observ́ee par une unité de traitement. La figure II.7 montre un exemple de champs
récepteurs et d’espace conjugué.
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FIG. II.7 – Comṕetition pour l’extraction d’une propriét́e perceptive.

D’une part, les unit́es de traitement qui composent le système de repŕesentation du système
doivent chacune apprendreà extraire une catégorie. Initialement, les unités de traitement ne
sont pas sṕecialiśees. D’autre part chaque région de l’espace peutêtre remplie par un ensemble

3Le terme champ récepteur est emprunté aux neurosciences, nous lui donnons ici un sens similaire
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de propríet́es diff́erentes. Il doit donc y avoir plusieurs unités de traitement pour chaque région
de l’espace. Il ne faut pas que toutes les unités relatives̀a une ŕegion de l’espace se spécialisent
dans l’extraction de la m̂eme information, elles vont devoir se différencier. Si elles apprenaient
à extraire la m̂eme propríet́e, l’agent perdrait inutilement des ressources représentationnelles et
ne serait plus en mesure d’extraire certaines informations qui pourraient s’avérer importantes
durant sońevolution. L’adaptation d’une unité de traitement̀a une propríet́e devra donc se faire
à travers une compétition.

Le fait que les unit́es de traitement soient en compétition pour se d́eterminer implique que
leurs activit́es soient comparables. C’està travers un ordre dans les réponses de ces unités qu’il
sera possible de désigner un gagnant et des perdants. En plus de la fidélité et de la continuit́e,
nous ajoutons donc comme propriét́e lacomparabilit é.

II.4.7 Représentations hiérarchiques

La figure II.7 montre un exemple d’unités de traitement en compétition observant les
mêmes donńees brutes. Considérons la question de la taille des champs récepteurs des unités
de traitement du système de repŕesentation objective. Nous avons vu que l’hypothèse näıve ini-
tiale qui consistait̀a associer chaque situationà une cat́egorie ne permettait pas d’extraire les
informations ńecessaires pour que l’agent géńeralise les situations nouvelles qu’il n’a jamais
vues. Les champs récepteurs des unités de traitement ne doivent donc pas couvrir la totalité des
donńees brutes, mais seulement des parties de l’ensemble des données brutes.

RO

RS

Sys.

RI

E S

Per. Ac
t.

Env.

Représentations objectives
Entrées

Unités de traitement en 
compétition possédant le 
même champ récepteur

Ensemble des données 
brutes mesurées dans 

l'environnement

Champ récepteur

Unités de traitement 
distribuées

Recouvrement des 
champs récepteurs

Unités de traitement de second ordre en 
compétition observant des unités de 

traitement de premier ordre

FIG. II.8 – Repŕesentations hiérarchiques.

Pour que les unités de traitement aient une chance d’extraire des propriét́es stables de ces
donńees, les champs récepteurs doivent couvrir des parties connexes. Si les données observ́ees
sont voisines dans l’espace, alors leurs lois de variation seront en géńeral liées, c’est̀a dire
qu’elles v́ehiculeront une information mutuelle non nulle.
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Le nombre d’́etats observables̀a travers un ensemble de données brutes augmente exponen-
tiellement avec le nombre d’unités. Prenons un exemple simple : supposons que les données
brutes soient binaires{0,1}. Ce cas constitue le codage le plus simple. Le fait de considérer
un champ ŕecepteur contenantn donńees brutes permet de coder 2n états possibles. Si les
unités de traitement observent un trop grand nombre de données brutes, le nombre d’unités
en comṕetition dans le système de repŕesentation objective sera sujetà une explosion com-
binatoire. Les unit́es de traitement doivent se spécialiser dans l’extraction d’invariants. Elles
doivent aussi former une base des contenus perceptifs proposés par les donńees brutes qu’elles
observent.

Certaines unit́es de traitement doivent pouvoir rendre compte de situations globales, c’est
à dire de l’́etat de l’ensemble des données brutes. Si des unités de traitement observent des
parties connexes de l’ensemble des données brutes, alors il doit exister dans le système de
repŕesentation des unités de traitement qui observent ces unités l̀a pour rendre compte de la
totalité des donńees brutes. C’est ce que nous appellerons les représentations hiérarchiques
(voir figure II.8). Les unit́es de traitement sont donc organisées en graphes.

Plus on progresse dans le graphe en s’éloignant des donńees brutes, plus l’activité des unit́es
de traitement doit expliciter des causes stables des variations d’états subjectifs. En explicitant
ces causes, elles simplifient le processus de géńeralisation ńecessairèa l’adaptation des actions
de l’agent.

II.4.8 Sémantique et activation des unités de traitement : codage par po-
sition

Le syst̀eme repŕesente l’information de façon totalement distribuée. Leśeléments de base
de cette d́ecomposition sont les unités de traitement. L’hypothèse la plus simple consistèa
consid́erer que toutes ces unités sont formellement́equivalentes. Posons nous la question de la
sémantique v́ehicuĺee par l’activation de ces unités. Contrairement aux systèmes symboliques
où un sens est attribué aux symboles manipulés et, òu il faut cŕeer autant de symboles que d’ob-
jets dans le monde, cette façon de représenter l’information est ouverte. Il n’est pas nécessaire
que le concepteur du système attribue un sens aux unités de traitement. C’est leur position dans
le graphe, ou le ŕeseau, qui va donner un sens au fait qu’elle s’active ou non. Si une unité de trai-
tement s’activèa proximit́e d’une entŕee visuelle, l’information qu’elle v́ehiculera sera relative
à une petite ŕegion de l’espace et traduira la présence d’une propriét́e ǵeoḿetriqueélémentaire
dans l’espace conjugué. A titre d’exemple, si une unité de traitement observe des images pro-
duites par une caḿera, son activation pourrâetre relativeà une orientation locale4 présente
dans une petite région de l’espace. Une unité de traitement placée plus loin dans le système
pourra observer une région plus grande et extraire une information relativeà la pŕesence d’une
forme plus complexe, par exemple un coin. Ce que produira ce système de repŕesentation est
indépendant du concepteur. Il s’agit d’un codage par position. C’est le même principe qui áet́e
utilisé dans le système de nuḿeration par position.

4Cette orientation locale peutêtre un bord ou un trait orienté
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Ouvrons une parenthèse historique sur cette découverte math́ematique fondamentale qui
peut encore aujourd’huiêtre consid́eŕee comme un monument de l’esprit humain. Les premiers
syst̀emes de nuḿerationétaient limit́es. Ils utilisaient un ensemble de symboles pour désigner
des quantit́es. Ce type d’approche présente deux problèmes majeurs : pour exprimer de grands
nombres il est ńecessaire de créer de nouveaux symboles, et surtout il est impossible de calculer
de façon syst́ematique. Si on ne connait pas un symbole, on n’a aucun moyen de le comprendre.
L’invention des syst̀emes de nuḿeration par position a régĺe ce probl̀eme de façon trèsélégante.
Ce syst̀eme ńecessite l’existence d’un signe qui signifie le vide, l’absence d’une décimale. Il y
a des traces de ce type de numération dans le système de nuḿeration babylonien au IIIe siècle
avant notrèere, et dans le système maya au cours du premier millénaire de notrèere. La notion
de źero complet est le plus souvent attribuéeà un texte sanskrit datant du cinquième sìecle de
notreère. On consid̀ereégalement qu’Al - Khuwarizmi(783− 850) a introduit les premiers
calculs arithḿetiques en utilisant ce système de nuḿeration. Les indiens ont représent́e le źero
comme un cercle. Ce symboleétait nomḿe ”Sunya” qui signifie ”vide” en langue indienne
(sanskrit). Traduit en arabe, Sunya, devient ”Sifr” (vide). L’avantage immense de ce système
de nuḿeration est qu’il permet d’exprimer tous les nombres possibles. Il n’est plus nécessaire
de cŕeer de nouveaux chiffres pour exprimer de très grands nombres : Il est ainsi possible de
tous les comprendre. L’infinité des quantit́es est rejet́ee dans l’infinit́e des positions.

Revenons au système de repŕesentation de notre agent. Nous souhaitons qu’il dispose
d’un syst̀eme de repŕesentation ouvert, c’està dire qui puisse permettre de créer de nouvelles
repŕesentations sans nécessiter la cŕeation de nouveaux symboles. Il doitêtre en mesure de
repŕesenter sans l’intervention du concepteur, des notions qu’il ne connait pas.

Utiliser un syst̀eme de codage par position permet d’inclure la notion de sémantique dans
la position. Nous avons vu que la propriét́e ńecessaire de compétition impose que les niveaux
d’activité des unit́es de traitement soient comparables. Nous pouvons supposer que toutes les
unités de traitement sont formellement identiques. Si une unité est inactive, son inactivité reste
cependant observable par les autres unités. Cette inactivit́e constitue le vide de ce codage par
position. Ainsi la logique du système n’est pas uniquement positive, la description du monde
n’est pas l’ensemble des choses vraiesà chaque instant, mais l’ensemble de choses vraies et
fausses. C’est le lieu et l’état de l’unit́e de traitement qui donne son sens. S’il est nécessaire
pour l’agent de devoir percevoir une nouvelle propriét́e de l’environnement, une assemblée
d’unités de traitement pourra se spécialiser dans l’extraction de cette propriét́e sans qu’il soit
nécessaire de créer un symbole particulier. Ce système est ouvert parce qu’il permet d’exprimer
des notions qui ne sont pas initialement connues. Ce point précis constitue le fondement de cette
thèse.

II.4.9 Représentation des actions propres : Boucle sensori-motrice

Jusqu’̀a pŕesent nous n’avons pas parlé des actions du système. Nous avons fait l’hypothèse
que le syst̀eme poss̀ede des effecteurs. Certaines unités doivent̂etre directement connectéesà
ces effecteurs. Elles réalisent un traitement inverse de celui des entrées. L’activit́e de ces unit́es
a la propríet́e de modifier localement l’environnement.
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FIG. II.9 – L’agent doit pouvoir observer l’effet de ses propres actions.

L’agent doit pouvoir apprendre de façon autonome. Pour cela il doit expérimenter son en-
vironnement et̂etre en mesure de percevoir les modifications de l’environnement qu’il a lui-
même occasionńees ainsi que l’effet subjectif que le résultat de ces modifications produit sur
lui. De cette façon, il sera en mesure de créer de nouvelles représentations relatives̀a l’effet
de ses propres actions sur le monde. La figure II.12 illustre cette propriét́e. L’agent poss̀ede un
bras manipulateur dont il ne sait initialement rien. Il doitêtre en mesure de déplacer son bras et
d’extraire deux types d’informations : le fait qu’il a agi, c’està dire que des unités de traitement
directement connectées aux sorties du système se sont activées un peu avant que le bras bouge
et qu’il ait perçut une variation du mondeà l’aide de ses capteurs visuels. Il a suffisamment
d’informations dans ce cas pour pouvoir statistiquement extraire la cause de cette variation du
monde et la ŕeutiliser.

Le syst̀eme ne connaı̂t initialement pas ses effecteurs et doit apprendreà les utiliser en ex-
plorant les diff́erentes façons de les actionner. Toutes les paires de capteurs et d’effecteurs ne
sont paśequivalentes en termes d’efficacité. Dans tous les cas, l’environnement joue le rôle
de retour. Nous pouvons donner quelques exemples de couples d’effecteurs et de capteurs qui
poss̀edent cette propriét́e : Un haut parleur et un micro, un bras manipulateur et une caméra,
etc. Dans le cas d’un haut parleur et d’un micro, le retour se fait sous la forme d’ondes sonores,
dans le cas du bras et de la caméra le retour se fait̀a l’aide des propríet́es optiques de l’en-
vironnement, comme l’éclairage de la scène, la couleur du bras, le fait qu’un objet empêche
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que la caḿera observe le bras. Dans notre exemple initial, le retour se fait par le tuteur : c’est
lorsque ce dernier juge que le systèmeà ŕepondu de façon correcte que l’agent peut percevoir
un changement d’état sur le bouton de récompense ou de punition.

D’une manìere ǵeńerale, l’agent exṕerimente son environnement en agissant pour essayer
de ŕeactiver les représentations subjectives positives qu’il possèdeà travers des variations du
monde qu’il provoque.

Cette boucle sensori-motrice impose une contrainte temporelle. Lorsque l’information pé-
nètre dans le système, elle se propage dans les réseaux híerarchiques d’unit́e de traitement.
Chaque couche nécessite un certain temps pourêtre traverśee. Plus il y a de couches, plus le
traitement des données arrivera tard et plus l’agent prendra de temps pour produire une action
appropríeeà une situation perçue. Le temps minimum de traversée du syst̀eme de repŕesentation
caract́erise la dynamique de l’agent. Il ne pourraêtre adapt́e qu’̀a des ph́enom̀enes compatibles
avec son temps de réaction minimal.

II.5 Stabilisation des représentations : Associations et causa-
lité

Nous avons vu que l’agent devait s’adapter en réalisant des associations entre unités de trai-
tement en se basant sur la notion de causalité. La capacit́e de repŕesentations stables est centrale.
L’agent doit pouvoir trouver des propriét́es connues et stables dans des situations inconnues et
nouvelles. Pour cela, il doitêtre en mesure de construire des catégories toujours plus découpĺees
des donńees brutes. La capacité à associer deśevénements joue un rôle important. Il doit as-
socier des composantes perceptives indépendantes et des composantes actives indépendantes
pour cŕeer de nouvelles fonctionnalités. Ces nouvelles fonctions comportementales devront
être ŕeutilisables dans des schémas plus complexes. Le moteur de l’apprentissage est basé sur
la capacit́e d’associer deśevénements causaux. Nous montrons ici que les propriét́es de stabili-
sation des représentations perceptives sont dans un premier temps géńeralisables aux propriét́es
de l’environnement pour une m̂eme modalit́e perceptive, et que cette propriét́e peut s’́etendrèa
des associations multi-modales.

II.5.1 Associations temporelles et spatiales : l’indépendance au point de
vue

L’objectif de l’agent consistèa accrôıtre l’effet subjectif qu’il perçoit. Pour cela il doit
trouver les causes de ses variations d’effets subjectifs dans les représentations des situations
qu’il rencontre pour faire en sorte que lesévénements̀a l’origine de ces causes, c’est-à-dire ses
actions, soient̀a nouveau produites dans des situations similaires. Si la cause de cet accrois-
sement est líeeà la pŕesence d’un objet ayant une propriét́e particulìere, l’agent maximisera
ses chances de succès s’il est capable de retrouver cet objet quel que soit l’angle sous lequel
il l’observe. Il est donc ńecessaire qu’il dispose d’unités de traitement qui se spécialisent dans
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FIG. II.10 – Association temporelle de forme, indépendancèa la vue.

la perception d’objets de l’environnement indépendamment de l’angle sous lequel l’agent les
observe.

L’agent est sitúe dans le monde, ainsi il l’observe sous un angle particulier. En tant que
partie du monde lui-m̂eme, il ne peut acćeder aux propríet́es de l’environnement qu’à travers
des projections de celui-ci sur ses capteurs. Il ne peut accéder visuellement aux stimuli distaux
qu’à travers leurs images proximales et ne peut disposer que d’une fraction de la réalit́e en
observant le monde. Pourtant il doit géńeraliser ces diff́erentes perceptions, c’està dire que s’il
observe un objet sous un angle différent, il doità la fois savoir que c’est le m̂eme et qu’il a
chanǵe de point de vue par rapportà lui.

Si des unit́es de traitement sont supposées s’activer pour un m̂eme objet, quel que soit le
point de vue sous lequel il est observé, alors il est ńecessaire qu’elles se spécialisent dans l’as-
sociation temporelle de ces différentes vues. Pour cela la propriét́e de persistance est nécessaire.
La figure II.10 illustre cette propriét́e en prenant comme exemple une assemblée d’unit́es de
traitement codant un réveil, quel que soit l’angle sous lequel il est observé. Lorsque l’agent
exṕerimente lentement son environnement, les vues successives sous lesquelles il observe son
environnement varient peu. Les vues successives qu’il observe contiennent de l’information
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mutuelle. Outre le voisinage temporel, il est très probable de constater très peu de changement
sur au moins une propriét́e de l’objet parmi sa position, sa taille, sa couleur ou sa texture, au
moinsà uneéchelle spatiale particulière. La propríet́e de continuit́e assure que durant cette va-
riation, les unit́es de traitement distribuées continuent̀a s’activer. Il est donc très probable qu’il
existe un sous-ensemble d’unités qui restent actives entre deux vues successives. Ces unités
pivots doivent jouer un r̂ole dans l’apprentissage d’associations temporelles.

Les unit́es de traitement qui composent le système de repŕesentation objectif sont orga-
nisées en graphe. Le fait que le système de repŕesentation objective soit supposé fermer une
boucle sensori-motrice assure qu’il existe des chaı̂nes d’unit́es de traitement qui conduisent
des entŕees aux sorties du système. Les unit́es proches des entrées doivent coder les propriét́es
objectives simples de l’environnement. Les unités proches des sorties doivent coder les compo-
santes des différents degŕes de libert́e. Les informations dont nous disposons sur la façon dont
l’agent organise ses représentations laisse supposer que les unités codant une invariance aux
points de vues, pour une propriét́e ǵeoḿetrique du monde, sontà la foiséloigńees des entrées
et des sorties.

Pour mieux ǵeńeraliser, l’agent doit̂etre en mesure de trouver des propriét́es stables quand
le mode change. Plus une unité de traitement estéloigńee des entŕees et des sorties plus elle doit
stabiliser l’information qu’elle v́ehicule, c’est-̀a-dire que son activité doit persister alors que
les causes de son activation varient. On peut en conclure que ces unités doivent̂etre en mesure
de s’activer pour des catégories complexes caractérisant des propriét́es de l’environnement
indépendamment du point de vue de l’agent et plus seulement pour des propriét́es ǵeoḿetriques
simples. Plus on s’éloigne des entrées, plus les catégories extraites par les unités de traitement
se d́ecouplent de donńees brutes particulières qui ont permis leur activation.

II.5.2 Vers des représentations indépendantes des modalités perceptives

De la m̂eme façon que l’agent doit posséder des unit́es de traitement codant pour un objet
particulier dans son système de repŕesentation objective, il doit̂etre en mesure de coder un
objet ind́ependamment de sa modalité d’observation.

L’agent a acc̀es au mondèa travers plusieurs types de capteurs. Les objets qu’il observe
ont probablement une composante sur chaque modalité (par exemple une image, un son, etc.).
Si l’agent entend la signature d’un objet ou perçoit son image, une assemblée doit coder le
fait qu’il s’agit de deux facettes de la même ŕealit́e. La figure II.11 illustre cette propriét́e. Les
unités qui codent pour des classes de propriét́es du monde ind́ependamment de la modalité
qui a permis de les activer permettentà l’agent de repŕesenter des objets de façon abstraite.
Dans le cas d’un agent disposant de capteurs visuels et auditifs, ce type d’association permet
en particulier̀a l’agent d’associer un nom prononcé par un exṕerimentateur et un objet quel que
soit son point de vue. L’agent peutégalement associer la façon de se déplacer d’un objet avec
un son prononće par l’exṕerimentateur. Ce type d’association permet de construire les premiers
éléments d’un système de d́esignation orale des objets (nom communs) et de leur façon de se
mouvoir (verbeśelémentaires). Ceci peut constituer les bases d’un langage.



II.6. Questions soulevées par un système de représentation totalement distribué 55
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FIG. II.11 – Association temporelle de modalités perceptives, indépendancèa la modalíe.

II.6 Questions soulevées par un système de représentation to-
talement distribué

II.6.1 Liage temporel des assemblées d’unités de traitement

Le monde ŕeel est complexe. L’agent sera très souvent amené à devoir agir en fonction de
plusieurs objets présents simultańement. Le fait de représenter de façon distribuée l’ensemble
des propríet́es qui constituent les parties indépendantes de l’environnement pose un problème
important illustŕe par la figure II.12. Si l’agent d́ecompose le monde en un ensemble de pro-
priét́es ind́ependantes, comment peut-il retrouver l’unité des objets ? Dans l’exemple que nous
prenons nous considérons que le système poss̀ede deux objets distincts dans son champ vi-
suel : une tasse et un réveil. La tasse occupe le quart d’espace supérieur gauche et le réveil le
quart d’espace inférieur droit. Supposons que le système sache que regarder la tasse produit un
accroissement de l’état subjectif, c’est̀a dire que le fait de d́eplacer sa caḿera de façoǹa ce
que l’image de la tasse se retrouve au centre de la caméra produise un accroissement de l’état
subjectif. Pour ne pas agir de façon aléatoire, il doit savoir òu se trouve la tasse. Il doit exister
dans le syst̀eme un moyen de retrouver l’information de position de la tasse, et un lien entre
l’assembĺee dont l’activit́e est relativèa la forme de la tasse et l’assemblée dont l’activit́e est
relativeà sa position. Or, le système de repŕesentations objectives doit utiliser un codage par
position ; la position des unités de traitement dans le réseau permet de coder le sens véhicuĺe
par leur activation.

La solution la plus simple consistèa envisager l’existence d’unités de traitement qui ob-
servent l’ensemble des combinaisons de paires de propriét́es. Dans ce cas particulier, il faut
que ces unit́es observent toutes les combinaisons de formes et de lieux. Pour chaque lieu, il
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FIG. II.12 – Probl̀eme líe à l’unité des objets.

devra exister autant d’unités que de propriét́es observables. Cela conduità une explosion com-
binatoire du nombre d’unités relatives̀a ces paires de propriét́es. Cette solution n’est donc pas
envisageable.

Cet exemple se ǵeńeraliseà n’importe quelle paire de propriét́es distribúees caractérisant
une partie du monde et connaissant l’intér̂et de l’une, le système aurait besoin de l’autre infor-
mation pour agir.

Supposons que l’agentévolue dans un monde simplifié à l’extrême ne contenant qu’un seul
objet. Toutes les représentations actives dans le systèmeà la suite de la perception de cet objet
seront relatives̀a lui et seulement̀a lui. Il n’y aucune ambigüıté dans ce cas, il n’est pas possible
d’attribuer une fausse positionà une forme par exemple. Si l’agent a besoin de la position d’un
objet, il n’y aura qu’une assemblée relativèa cette position active dans le systèmeà ce moment
là. Toutes les représentations activentà ce moment l̀a sont líees par le fait qu’elle représentent
cet objet. La figure II.13 montre la décomposition sṕecifique de la tasse et du réveil dans ce
cas.

D’une manìere ǵeńerale, si le système ne s’int́eresse qu’̀a une propríet́e du mondèa la fois,
alors toutes les représentations objectives qu’il sera capable d’extraire de ses entrées seront
relativesà cette propríet́e. Si l’agent s’int́eressèa plusieurs propriét́es, il serait int́eressant qu’il
puisse superposer plusieurs représentations simultanément.

Il est possible d’utiliser le temps pour réaliser ce liage eńevitant une explosion combina-
toire. Dans ce cas il faut considérer l’activit́e des unit́es de traitement comme des fonctions
périodiques, et faire en sorte que l’assemblée correspondantà la tasse et l’assemblée corres-
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FIG. II.13 – Superposition de plusieursétats.

pondant̀a la ŕegion suṕerieure gauche soit en phase, et que l’assemblée correspondant au réveil
et celle correspondantà la ŕegion inf́erieure droite soit́egalement en phase, mais sur une phase
diff érente.

L’unit é des parties de l’environnement doitêtre repŕesent́ee par le système comme des
assembĺees d’unit́es de traitement s’activant périodiquement sur une phase distincte. Chaque
assembĺee doit posśeder sa propre phase et coder pour une propriét́e particulìere de l’environ-
nement.
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FIG. II.14 – Probl̀eme líe à l’observation de plusieurs objets identiques.

II.6.2 Superposabilité des états d’activation

Revenons sur l’exemple préćedent et remplaçons le réveil par une tasse de façonà avoir
deux objets identiques maisà des positions diff́erentes. Cette fois, la représentation distribúee
de la tasse devrâetre líeeà deux positions, c’est-à-dire qu’elle doit̂etre en mesure de superposer
sesétats. Si elle n’est pas en mesure de superposer deuxétats simultańement alors la phase des
deux lieux serait la m̂eme et ces deux propriét́es ind́ependantes dans l’environnement seraient
perçues comme une unité par le syst̀eme.

La fonction ṕeriodique engendrée par la superposition de ces deux fonctions devra contenir
l’information relativeà l’activité des deux propriét́es extraites. Les unités de traitement devront
être en mesure d’observer indépendamment chacune de ces propriét́es. En particulier une unité
de traitement devra pouvoir extraire la phase et la valeur d’activation des unités de traitement
qu’elle observe.

Si on consid̀ere que chaque unité de traitement possède un proćed́e unique pour extraire de
l’information qu’elle observe, alors chaque fonction périodique devra avoir la m̂eme forme.

La propríet́e de superposition impose une contrainte sur le nombre de signaux superpo-
sables qu’une m̂eme unit́e peut traiter durant chaque période. Ce nombre dépend̀a la fois de la
forme du signal et de la capacité de l’unit́e à śeparer deux signaux. Intuitivement, un signal im-
pulsionnel ŕepond au moins̀a la seconde exigence en permettant de rendre chaque composante
totalement ind́ependante et simplifie considérablement leur śeparation.
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II.7 Construction des unités perceptives : Mise en synchronie
des assemblées

L’environnement est composé d’un grand nombre d’objets. Il est très rare que l’agent soit
confront́eà un objet unique. Le cas idéal òu toutes les représentations actives̀a un instant donńe
ne codent qu’un seul objet est lui-même tr̀es rare. Rappelons que dans ce cas si l’agent possède
dans son système de repŕesentation objective une assemblée codant pour une région de l’espace
indépendamment de son contenu et une assemblée codant pour une forme indépendamment de
son lieu, alors il est ŝur que l’assemblée correspond̀a une m̂eme propríet́e de l’environnement.
Si l’agent s’int́eressèa cette forme, il pourra la trouver dans la région de l’espace codée par
l’assembĺee de lieu.

Quel ḿecanisme perceptif peut conduireà ce que des parties de la réalit́e se superposent
dans le syst̀eme de repŕesentation ? Comment l’agent peut créer ces groupes d’assemblées syn-
chrones si le monde est complexe et contient plusieurs propriét́es simultańement ?

II.7.1 Le rôle particulier des représentations de lieux
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FIG. II.15 – Il n’est pas possible d’extraire plus d’un lieuà la fois en se basant sur la forme.

Le syst̀eme que nouśetudions observe son environnement de façon active. Il doit choisir ce
qu’il observe. Son point de vue sur le monde dépend de l’endroit òu il se trouve et de la direction
d’observation de ses capteurs. En se déplaçant ou en dirigeant ses capteurs autrement, il va
observer le monde sous un angle différent. Les repŕesentations objectives de l’agent doivent
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être totalement distribúees. De ce fait, les assemblées qui codent pour des lieux ne portent pas
d’information sur les autres propriét́es associéesà ces lieux. Quel ḿecanismes sont nécessaires
à l’extraction d’une information de lieu pure ?

La figure II.15 montre qu’au-delà de deux objets, il n’est plus possible d’extraire une in-
formation de lieu simplement. Dans ce cas particulier, le système poss̀ede 5 unit́es (Li) de
traitement codant pour des lieux dans son système de repŕesentation objective. Chacune de
ces unit́es de traitement est relativeà un espace conjugué dans l’environnement. Si un objet
est pŕesent dans cet espace conjugué (ECi), alors l’activit́e de l’unit́e est d’autant plus forte
que l’objet observ́e est proche du centre. Si deux objets sont présents dans l’espace conjugué
d’une unit́e, la ŕeponse est la somme des réponses engendrées par chaque objet pris individuel-
lement. Ce type de traitement de l’information est un cas particulier. D’une manière ǵeńerale
cet exemple permet de comprendre qu’à partir de deux objets la notion de lieu est ambiguë. Il
n’est alors plus possible d’extraire une information de lieu simplement.

Il semble ńecessaire que l’agent ne s’intéresse qu’̀a une propríet́e de l’environnement̀a la
fois en« cachant» artificiellement les autres. Si le système sait ŕealiser ce choix, il pourra
alors mettre en synchronie l’ensemble des unités relatives̀a la d́ecomposition perceptive de la
propríet́e śelectionńee. Comment ŕealiser ce choix ?

II.7.2 Représentations distribuées de lieux et de formes : Où ? Quoi ?

Nous avons vu que l’agent doit représenter l’environnement de façon totalement distribuée.
Consid́erons le cas òu l’agent dispose d’une caḿera. Supposons qu’il dispose d’autant d’as-
sembĺees susceptibles de coder qu’une tasse est présente dans l’image que de positions pos-
sibles pour cette tasse (voir figure II.16). Ces assemblées coderaient alors̀a la fois une forme
et un lieu.

L’agentà besoin d’information sur son environnement pour agir de façon appropriée. Une
action possible peut̂etre la pŕehension d’un objet qu’il perçoit dans son champ visuel5. Pour
agir il a besoin d’avoir une information sur la nature de l’objet et l’endroit où il se trouve. Si ces
deux informations sont v́ehicuĺees par la m̂eme assemblée, alors si l’agent apprendà approcher
son bras du lieu òu se trouve l’objet, il ne sera pas en mesure de géńeraliser l’apprentissage de
cette notion de lieùa d’autres cat́egories objets. Avec un codage de forme et de position de ce
type, l’agent aura autant de lieux que de catégories perceptives.

L’exemple consid́erant le cas de la préhension est ǵeńeralisableà toute action utilisant
une information de position. On comprend avec cet exemple que pour pouvoir géńeraliser
l’apprentissage d’actions relativesà la position des objets quelle que soit la forme des objets, il
est important que l’information de positions soit codée par des assemblées ind́ependantes.

Le syst̀eme de repŕesentation de lieux doit doncêtre ind́ependant du système de repŕesenta-
tion de la nature des objets, dans le cas d’informations visuelles, la position doitêtre repŕesent́ee
indépendamment de la forme, de la couleur, et de la texture des objets.

5On appelle ici champ visuel la réunion des espaces conjugués des unit́es de traitement observant directement
ou non les donńees brutes issues de la caméra
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FIG. II.16 – Si des assemblées codent̀a la fois la position et la forme le système ne peut pas
géńeraliser certaines actions.

De plus donner au système de repŕesentation la capacité de cat́egoriser n’importe quelle
formeà n’importe quelle position conduiraità une explosion combinatoire. Seule une position
privil égíee dans l’image est suffisante pour que le système cat́egorise la forme qui s’y trouve.
Un autre syst̀eme est donc ńecessaire pour déplacer la caḿera de telle sorte que l’image des ob-
jets perçus se retrouve séquentiellement̀a cette position et que le système puisse les catégoriser.

II.7.3 Carte de saillance et régions d’intérêt

Choisir une propríet́e de l’environnement et cacher les autres sous-entend que cette pro-
priét́e poss̀ede suffisamment d’intér̂et pour le syst̀eme. Or, l’agent ne peut s’intéresser̀a une
propríet́e sans la connaı̂tre. Si l’agent veut observer une région de l’espace privilégíee c’est
bien pour prendre connaissance des propriét́es qu’elle contient en d́ecomposant cette propriét́e
dans le syst̀eme de repŕesentation objective. Si l’agent s’intéressèa une ŕegion particulìere il
doit le faire avant de savoir ce que cette région contient en terme de représentations objectives.

Supposons que la partie supérieure gauche du champ visuel de l’agent contienne une tasse.
Si l’agent le sait d́ejà, il n’a aucun besoin de l’observer. Ce qui guide le fait qu’il choisit d’ob-
server cette tasse est un autre type de représentation objective simple et qui ne nécessite pas
d’apprentissage.

Nous avons vu qu’il est préférable de centraliser les unités de traitement relatives̀a l’ex-
traction de contenu dans une région particulìere. Pour des raisons de symétrie, cette position
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particulìere sera choisie au centre de l’image. Catégoriser l’information contenue dans une
région de l’espace consiste doncà placer cette région de l’espace au centre de l’image. Pour
cela le syst̀eme doit d́eplacer sa caḿera.
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FIG. II.17 – La carte de saillance permet au système de choisir sa prochaine observation sans
avoir à cat́egoriser l’objet suivant avant de l’observer.
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FIG. II.18 – L’extraction de la saillance doitêtre baśee sur la notion d’information, plus une
chose est rare, plus elle porte d’informations.

La figure II.17 illustreà travers un exemple comment l’agent peut choisir des régions de
l’espacèa visiter pour en extraire des représentations objectives sans en connaı̂tre au pŕealable
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le contenu. Une carte de saillance met en avant des régions dont le contenu en terme de données
brutes porte plus d’information au sens de Shannon6. Les ŕegions d’int́er̂et peuvent̂etre cal-
culées sur la base de la forme, de la couleur, ou encore du mouvement (voir figure II.18) et de
la stabilit́e de ces propriét́es au cours du temps. D’une manière ǵeńerale, l’agent doit̂etre attiŕe
par une propríet́e rare par rapport aux autres. La carte de saillance doit proposer une région
de l’espace connexe et fournir au reste du système de repŕesentation et au système d’action,
l’information relativeà cette ŕegion. La ŕegion propośee doitêtre uniquèa chaque instant.

L’agent ne doit pas observer la même ŕegion en permanence. Il doit explorer la scène vi-
suelle de façoǹa en extraire le plus d’informations possible. De cette façon il aura une meilleure
connaissance de son environnement et sera en mesure de savoir si un des objets qu’il observe
poss̀ede une propriét́e capable de modifier sońetat subjectif. La carte de saillance doit donc
être dynamique pour empêcher l’agent d’observer toujours la même propríet́e de l’espace. Elle
constitue un moteur de focalisation de l’attention. Les maxima de saillance extraits doivent
donc changer continuellement. Dans le cas de l’exemple présent́e sur la figure II.17, les 3
maxima correspondentà une tasse (2) , une poire (1) et un réveil (3). La saccade suivante
conduira l’agent̀a observer la tasse. Le moteur de saccade doitêtre tel que si tout le reste du
syst̀eme ne varie pas et que l’environnement reste identique, alors l’attention de l’agent se por-
tera successivement sur ces 3 objets dans un ordre aléatoire d́efini par la fonction de saillance
dynamique choisie.

Placer une ŕegion d’int́er̂et au centre de l’image peut se faire en utilisant une correspon-
dance directe entre la région d’int́er̂et dans l’espace image et la variation d’angle nécessaire
pour observer cette région. Nous ne formaliserons pas cette propriét́e, ce qui est important
ici c’est de comprendre qu’il y a une correspondance directe entre la position des objets dans
l’image et l’angle sous lequel la caméra observe ces régions.

II.7.4 Correspondance entre lieux et action : Représentation des lieux

Il existe une correspondance entre la position des objets dans le monde et les actionsà
produire pour interagir avec ceux-ci. L’agent peut donc représenter les lieux, c’est-à-dire la
position des objets, sous la forme d’actions nécessaires̀a une interaction particulière. La nature
des lieux que l’agent a besoin de manipuler est relative au comportement dans lequel ce lieu
est engaǵe. Il y a autant de notions de lieux différentes que de façons d’interagir avec ces
lieux. Dans le cas de la vision, la connaissance de la position d’un objet sera codée sous la
forme d’un d́eplacement du capteur visuel pour centrer l’image de l’objetà observer. Dans le
cas de la manipulation, la position terminale d’un bras par rapportà un objet peut constituer
une autre forme de lieu, etc. D’une manière ǵeńerale, cette correspondance entre position des
objets et action peut̂etre utiliśee pour repŕesenter les lieux. L’information relativèa ces actions
est perceptiblèa l’aide des capteurs proprioceptifs de l’agent. La correspondance entre ces
diff érents lieux doit̂etre apprise au cours de l’expérience et n’est pas donnée initialement.

6Les propríet́es les plus informatives sont les plus rares
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II.7.5 Propriétés nécessaires et suffisantes

Les Tableaux II.2 et II.3 sitúes en fin de chapitre dressent un bilan de l’ensemble des pro-
priét́es ńecessaires et suffisantes que notre système de repŕesentation objective doit posséder.

II.8 Apprentissage ouvert de fonctionnalités

L’agent est h́edoniste par hypoth̀ese. Ce que nous appelons fonctionnalité est la capacité
de l’agentà cŕeer des comportements qualitativement nouveaux et adaptés au fur et̀a mesure
qu’il accrôıt sa capacit́e de se représenter l’environnement. Le moteur qui permet au système de
toujours accrôıtre le nombre de ces comportements et leur performance est le fait que chaque
repŕesentation objective possède une composante subjective (voir hypothèse II.3.2). L’agent
cherche, en agissant,à accrôıtre la perception de situations ayant une composante subjective
positive. Afin de simplifier le raisonnement, nous allons introduire quelques notations sur les
diff érentśetats dans lesquels le système peut potentiellement se trouver.

Par hypoth̀ese, le sous-système de repŕesentations subjectives est connecté à l’ensemble
des repŕesentations objectives. Le système de repŕesentations subjectives est modélisé par un
nombre ŕeel7 que nous l’appelleronsES(t) pour état des représentations subjectives (Voir fi-
gure II.19, le fait queES(t) soit non nul est symbolisé par une paire de flèches sinusoı̈dales).
Chaque situation rencontré va donc faire varier ce nombre. Nous avons vu que le système de
repŕesentation objectiveśetait constitúe d’unit́es de traitement organisées en graphe. Chaque
unité de traitement possède une composante subjective telle que si l’unité s’active, elle contri-
bueraà ES(t). Initialement seules certaines représentations objectives relatives aux ressources
internes de l’agent ont une influence positive ou négative surES. Les unit́es de traitement du
syst̀eme de repŕesentation objective n’ont pas de composante subjective tant qu’elles ne sont
pas diff́erencíees, c’est-̀a-dire tant qu’elle n’ont pas apprisà extraire une propriét́e particulìere
de l’environnement. Nous appellerons unités de ŕecompense (UR) les unit́es de traitement dont
l’influence sur l’́etat subjectif est positive et unités de punitions (UP) les unit́es de traitement
dont l’influence surESest ńegative. Par extension nous appelleronsétat objectif ŕecompense
(EOR) lesétats objectifs dont l’́etat subjectif associé contribuèa la croissance deESet état ob-
jectif punition (EOP) lesétat objectifs dont l’́etat subjectif associé contribuèa la d́ecroissance
deES.

Initialement, l’agent atteindra son objectif, c’est-à-dire que∂ES(t)
∂ t > 0, si il rencontre une

situation qui influence positivement l’état de ses ressources internes (par exemple, si l’agent
recouvre son niveau d’énergie maximum). De fait on peut considérer que l’objectif de l’agent
est d’agir sur le monde pour activer ses unités de ŕecompense et́eviter d’activer les unit́es de
punition.

Il existe plusieurs situations du monde qui lorsqu’elles sont associéesà une action ap-
propríee conduisent̀a activer ces unités de ŕecompense (UR). Pour parvenir̀a atteindre son

7Les repŕesentations subjectives pourraient avoir une représentation plus complexe, pour des raisons de simpli-
cité nous consid́erons le cas d’un nombre réel.
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FIG. II.19 – Espace représentationnel.

objectif, l’agent doit donc apprendrèa associer chaquéetats internes relatifs̀a ces situations
avec une actions qui conduisentà une ŕecompense. L’agent est autonome et n’a pas de connais-
sancesa priori sur son environnement, il doit apprendre ces correspondances en expérimentant
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son environnement. En faisant de nombreuses fois la même exṕerience, c’est-̀a-dire en fai-
sant varier les conditions initiales et en atteignant le mêmeEOR il sera en mesure de trou-
ver les composantes objectives essentielles. Après quelques expériences, il devra avoir acquis
suffisamment d’informations pour savoir quelles unités de traitement sont statistiquement cau-
sales avec son succès et quelles unités de traitement sont indépendantes de son succès. Pour
mieux comprendre ce problème d’associations sensori-motrices nous allons introduire deux
types d’espaces de représentations8 : l’espace repŕesentationnel et l’espace fonctionnel.

II.8.1 Espace représentationnel

L’espace repŕesentationnel est celui que nous avons utilisé jusqu’̀a maintenant dans ce cha-
pitre. Il décrit l’état du syst̀emeà un instant donńe. L’agent dispose d’un système de repŕesenta-
tion ouvert. Chaque situation qu’il rencontre est décompośee eńeléments ind́ependants relatifs
aux différentes propriét́es objectives. Nous appelleronsétat objectifà l’instantt, EO(t), l’ état
d’activation de l’ensemble des unités de traitement. La figure II.19 détaille l’évolution deEOau
voisinage d’uńetat ŕecompense. Il est ici appeléEOg(t) parce qu’il constitue un butà tr̀es court
terme pour l’agent. Cet exemple montre la variation de l’espace objectif et de l’environnement
entre l’instant (t) ou l’agent atteint uńetat ŕecompense et les instants (t−1) qui pŕec̀edent9. Ici
l’ état ŕecompense est caractérisable dans l’environnement par le fait que la pince du bras de
l’agent touche la tasse. L’agent modifie l’environnement et la configuration de son bras en pro-
duisant une action. Cette action est en fait la somme de plusieurs actionsélémentaires. Nous
discuterons de la représentation et de la synthèse de l’action plus loin. Nous supposons que
l’agent est en mesure de se représenter cette situation de l’environnement et qu’elle conduità
un état objectif ŕecompense. Naturellement, le fait qu’il s’agisse d’une expérience de manipu-
lation guid́ee par la vision est un exemple qu’il est possible de géńeraliser. L’espace fonctionnel
est pour cela plus adapté.

II.8.2 Espace fonctionnel

L’espace fonctionnel permet de représenter la dynamique de la coévolution deśetats repŕe-
sentations objectifs et subjectifs de l’agent. Nous dirons que deuxétats repŕesentationnels sont
voisins si l’agent dispose d’une action qui conduit d’une situationà l’autre. Cette notion de
voisinage est orientée. Il n’y a pas ńecessairement d’action inverse qui permette de retrouver
l’ état du monde préćedent, par exemple si l’action consisteà briser un verre en le lâchant. La
partie gauche de la figure II.20 montre l’ensemble desétats voisins de l’́etat de ŕecompense. On
appellera orbite d’uńetat ŕecompenseEOR(ti) l’ensemble deśetats objectifsEO(ti−1) voisins
deEO(ti). En toute rigueur chaque transition d’état objectif̀a lieuà des instants différents. Nous
simplifions cette notation en remplaçantti part. t indiqueégalement ici la notion de préćedence
relative, pas v́eritablement le temps.

8il s’agit ici de notre façon de représenter l’agent, pas des représentations de l’agent.
9t indique ici la notion de pŕećedence relative, pas véritablement le temps.
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FIG. II.20 – Espace fonctionnel .

La partie droite de cette figure illustre le fait que chaqueétat de repŕesentation objective
est compośe d’assembĺees ind́ependantes chacune codant pour une partie de la situation et sa
dynamique. Certaines assemblées d’unit́es de traitement doivent coder la tasse, l’anse, la taille
de l’objet, la proximit́e de la pince, l’́etat proprioceptif du bras, etc. Cette indépendance est
une condition ńecessaire aux capacités d’apprentissage fonctionnel de l’agent. En multipliant
les exṕeriences de ce type et en modifiant l’objetà toucher, l’information relativèa l’objet lui-
même doit de moins en moins influencer le déplacement du bras. L’agent doitêtre en mesure
de ǵeńeraliser le fait que positionner sa pince en son centre de vision quel que soit l’objet
qui s’y trouve permet d’atteindre uńetat ŕecompense. Dans cet exemple, on voit queEO2

g(t)
n’est pas impliqúe dans l’obtention de la récompense, seulEO1

g(t) et EOi
g(t) le sont.EO2

g(t)
peut, par exemple,̂etre relatifà la couleur de la tasse. Lorsqu’il aura apprisà ne retenir que les
composantes des représentations causales avec son succès et qu’il aura associé tous leśetats de
l’orbite deEOR(t) avec les actions adéquates, il disposera d’une première fonctionnalit́e. Celle
de placer sa pince au centre de l’image qu’il observe.

La partie inf́erieure de la figure II.19 illustre les différentes situations correspondantà l’or-
bite de l’́etat relatif au contact de la pince avec la tasse (EORg).

II.8.3 De l’action à la fonctionnalité

Nous nous plaçons dans le cas où il existe unétat ŕecompense et que le systèmeévolueà
son voisinage. Ce que nous appelons fonctionnalité de l’agent, c’est sa capacité à associer de
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façon ind́ependante les composantes représentationnelles et les composantes d’action qui per-
mettent d’atteindre uńetat ŕecompense. Une fonctionnalité peutêtre vue comme une fonction
qui va d’un sous-ensemble de composantes indépendantes dans un autre sous-ensemble par
l’intermédiaire d’actions sur le monde.

L’agent doit apprendre ces associations sensori-motrices pour développer de nouvelles
fonctionnalit́es. Initialement, il n’en dispose pas. Au cours de ses expériences, il doit cŕeer
des associations̀a partir des informations de causalité. Il sera dans un premier temps très mal-
adroit, et peùa peu il va acqúerir suffisamment d’informations pour affiner ses associations et
détacher les sous-ensembles représentationnels et actifs indépendants. Une fois acquises, ces
informations deviennent réutilisables dans d’autres schémas comportementaux. Pour revenirà
notre exemple de la figure II.19 une fois que l’agent aura apprisà positionner sa pincèa une
position donńee, il disposera de cette fonctionnalité pour eńelaborer de plus complexes.

Dans l’exemple de la figure II.20, seulsEOn
i (t−1) et EOn

n(t−1) sont impliqúes de façon
causale dans l’activation deEOi

g(t), respectivement̀a l’aide deAn j etAnn. Cela signifie que les
autres sous-états des diff́erentsétats de l’orbite ont totalement perdu leur influence dans cette
activation et le fait queESi(t) > 0. Ce type de cas correspondà un syst̀eme ayant d́ejà appris
une fonctionnalit́e.

EO1(t)

EOp(t-1)

EO2(t)

EO3(t)

EOi(t)

EOn(t)

A1 A 3

Ai

A
nA2

ES(t)<0

Etat objectif 
punition

FIG. II.21 – Espace fonctionnel, cas d’unétat punition.

L’ évitement d’́etats punitions (voir figure II.21) permetà l’agent de rendre inactives des
composantes représentationnelles de punition. Cetévitement ne permet pas de construire une
fonctionnalit́e dans la mesure où il ne constitue pas un point de convergence de l’orbite vers le
centre mais un point de divergence du centre vers l’orbite. L’agent peut par contre réutiliser ses
fonctionnalit́es pouŕeviter un sous-́etat de punition.
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La complexit́e de l’environnement permet d’avoir dans une même situatioǹa la fois des
sous composantes représentationnelles de punition et de récompense. Le fait que les fonc-
tionnalit́es soient uniquement dépendantes d’une sous-partie de l’état repŕesentation objectif
permet, s’il n’y a pas de conflit matériel, de combiner plusieurs fonctionnalités simultańement.
Par exemple le fait d’approcher une pince de l’objet et en retirer une seconde simultanément.

Un état ŕecompense peut̂etre consid́eŕe par le syst̀eme comme un but. C’est en expéri-
mentant son environnement au voisinage de l’état ŕecompense que l’agent peut développer
une fonctionnalit́e. Nous savons aussi par hypothèse qu’initialement, seul certainsétats relatifs
aux ressources internes ont une composante subjective. Comment faire en sorte que l’agent
développe de nouvelles fonctionnalités qui ne soient pas relatives aux représentations objec-
tives des ressources internes ?

II.8.4 Apprentissage de la composante subjective

Pour que l’agent puisse apprendre de nouvelles fonctionnalités, il faut qu’il dispose de
nouveauxétats objectifs de récompense. Quelque soit la situation rencontrée par l’agent, il
existe uńetat objectif et subjectif. L’́etat subjectif global est relatif aux composantes subjectives
des diff́erentes unit́es de traitement objectives activesà cet instant. Si l’agent vient d’agir, alors
l’ état subjectif global est causal, au moins en partie de l’état subjectif dans lequel il se trouve.

Intuitivement on comprend que lesétats voisins de l’́etat de ŕecompense doiventêtre eux
aussi deśetats de ŕecompense. Si l’agent a appris toutes les correspondances entreétats d’une
orbite et actions pour atteindre l’état ŕecompense, alors agir pour atteindre cette orbite consti-
tue un premier pas vers la récompense. Ceci n’est possible que si lesétats de l’orbite sont
récompensants. Pour qu’ils le soient, il suffit d’attribuerà ceśetats une part de l’état ŕecompense
central. Pour cela il suffit de propager cette valeur aux différentśetats de l’orbite. Au cours des
diff érentes exṕeriences de l’agent, toutétat qui pŕećedera uńetat ŕecompense se verra attribuer
une part de cette récompense. Rappelons qu’unétat objectif est constitúe par l’ensemble des
unités de traitement actives et inactives. Par hypothèse, seules les unités actives contribuentà
l’ état subjectif global. Ce sont donc les unités qui composent l’état pŕećedent qui vont h́eriter
de l’état subjectif global central. L’orbite doit devenir un attracteur. Il doit exister une voie qui
va du syst̀eme de repŕesentations subjectives vers le système de repŕesentations objectives. La
figure II.22 illustre le d́eveloppement de ce réseau d’orbites. Il faut garderà l’esprit qu’il existe
en ŕealit́e plusieurs sous réseaux d’orbites correspondants chacun aux différentes composantes
indépendantes deśetats objectifs de l’agent.

Nous avons vu que les représentations devaientêtre organiśees en graphe et de façon hié-
rarchique. On comprend aisément que les unités de traitement trop proches des entrées ne
peuvent avoir une composante subjective trèsélev́ee. En effet ces représentationśelémentaires
sont utiliśees dans de nombreuses représentations. Plus une unité de traitement estéloigńee des
donńees brutes au sens du graphe, plus elle représente une propriét́e d́ecoupĺee d’une configura-
tion particulìere de ces données brutes. Lorsqu’une unité est loin des entrées, son activité traduit
la pŕesence d’une catégorie de propríet́e. La figure II.23 illustre cette propriét́e. Supposons que
l’agent rencontre uńetat ŕecompense et qu’il observe simultanément une pomme. Supposons
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FIG. II.22 – Exemple de fonctionnalité à plusieurs orbites. Il faut garderà l’esprit que chaque
état objectifEO(t) est la superposition d’états ind́ependants se trouvant chacun sur des orbites
indépendantes.

qu’il ait une assemblée d’unit́es de traitement codant pour la couleur rouge, une autre pour
une forme arrondi et enfin une dernière pour le fait qu’il y ait une pomme et qui dépende des
deux premìeres assemblées. Si l’agent atteint systématiquement uńetat ŕecompense quand il
observe une pomme, mais que par contre il n’en obtient pas lorsqu’il observe simplement un
objet rouge seul (ici une fleur, ou un objet arrondie seul, ici un ballon) alors l’assemblée codant
pour la pomme h́eritera de la propriét́e de ŕecompense alors que l’assemblée codant pour le
rouge et celle codant pour la forme arrondie n’apporteront finalement pas de récompense. A la
suite de cette exṕerience, l’agent dans ce cas cherchera des objets rouges ou arrondis ou des
pommes, et peùa peu, il ne cherchera plus que des pommes.
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FIG. II.23 – Exemple de propagation de la composante subjective.

II.8.5 Résolution de la perception et de l’action

Les variations de l’environnement susceptibles d’être la cause des variations de sonétat
subjectif peuvent prendre n’importe quelle forme, n’importe quelle taille, avoir n’importe quelle
duŕee ouêtre sitúees n’importe òu. Pour maximiser ses chances de détecter ces causes, il est
nécessaire que l’agent observe le plus d’informations simultanément. Il semble moins utile de
justifier une perception multiéchelle qu’une perceptioǹa uneéchelle unique.
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FIG. II.24 – Perception et action multi-échelle.

L’agent peut observer le mondeà l’aide d’un grand nombre de capteurs. Un capteur visuel
lui donnera des images des différents objets qui l’entourent. Dans une image, les objets ont
une extension spatiale et temporelle, ils ont une taille et une position. Un capteur auditif lui
donnera un signal n’ayant pas de dimension spatiale, mais une extension spectrale et une durée.
Deux capteurs auditifs placés de façon ad́equate permettront d’obtenir de l’information sur la
position de la source sonore. Deux capteurs visuels placés ĉoteà ĉote, permettront d’extraire de
l’information de profondeur et de connaı̂tre la distance relativèa laquelle se trouvent les objets
observ́es. Observer le mondèa toutes leśechelles spatiales ne suffit pas. L’agent est situé, il est
quelque part dans le monde, en cela, il a un point de vue particulier sur son environnement. Il ne
peut percevoir qu’une partie de ce dernier, son point de vue est partiel. Pour pallier ce problème,
il doit pouvoir changer de point de vue sur son environnement. Il doit pouvoir se déplacer,
ou d́eplacer ses capteurs pour augmenter ses chances de trouver les causes des variations de
son état subjectif. Cette propriét́e de mobilit́e est ńecessaire pour observer les propriét́es de
l’environnement qui varient en fonction de l’endroit où l’agent se trouve pour les observer.

L’agent doit également agir pour retrouver des situations qui vont accroı̂tre sonétat sub-
jectif. Les actions qu’il peut avoir sur le monde dépendent de ses effecteurs. Quels que soient
ces effecteurs, elles peuvent se résumer d’un point de vue représentationnel̀a un ensemble
de degŕes de libert́e. Dans leur expression la plus simple, il peut s’agir d’un simple interrup-
teur binaire. Les actions les plus complexes peuventêtre consid́eŕees comme la somme de
variations de degrés de libert́e simples. Nous avons vu que l’agent représente son environne-
ment de façon totalement distribuéeà travers l’activit́e d’unit́es de traitement dont le sens est
donńe par la position dans le graphe. Il n’y a aucun moyen de connecter des unités de traite-
ment dont la śemantique est initialement inconnueà des lois de commande particulières. Par
contre, il est possible de connecter des unités particulìeres du ŕeseaùa des lois de commandes
préfabriqúees et de laisser l’agent connecter les bonnes représentations aux bonnes actions au
cours de son exṕerience. Chaque degré de libert́e est susceptible d’être command́e en vitesse,



II.8. Apprentissage ouvert de fonctionnalités 73

en amplitude, ou pourquoi pas en accélération. Une seule unité de traitement ne suffirait pasà
manipuler l’ensemble des paramètres de commande d’un degré de libert́e. L’agent ne connaı̂t
pas initialement les actions qu’il devra accomplir pour causer une variation positive de son
état subjectif. Il peut s’agir dans les cas les plus simples d’amener une pinceà une position
donńee. L’agent doit trouver la bonne commandeà appliquer̀a chacun de ses degrés de libert́e
pour maximiser ses chances de trouver l’action la plus appropriée à l’accroissement de son
état subjectif. De la m̂eme façon que la représentation de la perception, la représentation de
la dynamique des degrés de libert́e est choisie comméetant multíechelle. La dynamique de
chaque degré de libert́e est prise en charge par plusieurs unités de traitement. Certaines unités
codent pour des variations d’amplitude, d’autres pour des variations de vitesses. Chacun de ces
param̀etres est cod́e de façon multi-́echelle par un ensemble d’unités, chaque unité pilotant une
échelle particulìere d’un param̀etre donńe. Cette ḿethode permet de représenter efficacement
et ind́ependamment la vitesse et l’amplitude de chaque degré de libert́e.

Conjugúee à une perception multiéchelle, cette propriét́e prend tout son intér̂et. L’agent
peut exṕerimenter ses effecteurs en activant aléatoirement les unités de traitement relatives̀a
chaque degré de libert́e. Tr̀es vite, il peut trouver qu’il existe unéechelle spatiale privilégíee
pour commander un degré de libert́e donńe et que les autres ne sont qu’une suite de facteurs
correctifs. Si on consid̀ere l’exemple d’un agent muni d’un bras et d’une caméra. En suppo-
santégalement qu’il dispose de deux degrés de libert́e pour d́eplacer sa pince, un pour les
déplacements de droitèa gauche et un autre pour les déplacements de haut en bas. Le fait de
disposer une perception multiéchelle permet̀a l’agent de percevoir grossièrement dans quel
quart de l’espace se trouve sa pince. Le fait de pouvoir agirà différenteśechelles sur ces degrés
de libert́e lui assure qu’avec un minimum d’itération il pourra apprendrèa associer la percep-
tion de son bras dans le bon quart d’espace avec le déplacement de grande amplitude approprié.
Une fois le probl̀eme grossìerement ŕesolu, l’ind́ependance deśechelles spatiale et la propriét́e
de composition des actions permettent d’utiliser cette solution partielle comme base d’action et
d’ajouter progressivement des composantes plus fines pour augmenter la précision de l’action.
Toutes les actions que l’agent est susceptible d’apprendreà accomplir peuvent se ramenerà
une composition d’activation d’unité codant pour la dynamique des degrés de libert́e. Il s’agit
du même processus de recherche d’association quelque soit leséchelles d’actions et de percep-
tions consid́eŕees. En composant l’action résultante comme la somme des toutes les actionsà
toutes leśechelles, le système dispose d’un système efficace d’apprentissage action.

La figure II.24 illustre les propriét́es multíechelleà la fois perceptive et active de l’agent. La
qualit́e et le nombre des capteurs et d’effecteurs que l’agent va utiliser est une donnée initiale.
Les capteurs et les effecteurs doivent seulementêtre choisis de telle sorte que l’agent puisse
percevoir les variations de l’environnement qu’il a occasionnées en agissant.

Revenons sur la première exṕerience (II.4.2), celle de l’agent muni d’une caméra, d’un
haut-parleur et de deux boutons de récompense. L’action de l’agent est dans ce cas précis la
capacit́e d’émettre un ”bip”. Son retour est la perception directe d’une récompense ou d’une
punition. Son action est binaire, sa perception conjuguée l’est aussi. Il est parfaitement adapté
parce que la complexité de son action et la complexité de sa perception sont en accord. La
complexit́e du traitement est transféŕeeà l’expérimentateur qui doit choisir les images cibles,
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les reconnâıtre et appuyer sur le bouton de récompense ou de punition.

II.8.6 Optimisation des comportements

L’agent va exṕerimenter son environnement en explorant les possibilités que lui offrent ses
effecteurs. Cette façon d’apprendreà ŕealiser des actions appropriées pose un problème. Une
solution trouv́ee en utilisant une ḿethode d’expiration peut conduireà beaucoup de solutions.
Certaineśetant plus côuteuses que d’autres enénergie.

Supposons par exemple que l’agent possède deux bras et qu’il obtienne un accroissement de
sonétat subjectif quand la terminaison de son bras droit se trouveà la proximit́e d’un objet par-
ticulier. S’il apprend̀a agir en activant aléatoirement les diff́erentes composantes de ces degrés
de libert́e, il existe des actions solution où le bras gauche se déplace aussi pendant l’action. Or
dans ce cas précis le d́eplacement du bras gauche est inutileà l’obtention de l’accroissement
d’état subjectif. Ces solutions particulières ne sont pas optimales au moins en terme d’énergie
dépenśee.

Une condition suffisante permet au système de supprimer les composantes d’actions in-
utiles. Elle consistèa associer l’usage des effecteurs avec la perception de la perte d’une res-
source interne, c’est-à-dire d’associer chaque modification des effecteurs avec une décroissance
de l’état subjectif. Souvenons-nous que l’objectif de l’agent n’est pas d’avoir un fortétat sub-
jectif, mais que cet́etat subjectif soit croissant. S’il trouve une solutionà son probl̀eme, il va
continuerà chercher̀a accrôıtre sonétat subjectif. Souvenons-nouségalement que ses actions
sont multíechelle (II.8.5). Chaque action est la somme de composantes apprises indépendam-
ment elle-m̂emes connectéesà des repŕesentations ind́ependantes. La seule façon pour l’agent
de continuer̀a accrôıtre sonétat subjectif est de retirer les composantes inutiles progressive-
ment et au cours de son exploration, autrement dit les composantes qui ne participent pas au
succ̀es de l’action. Il faut faire attentioǹa ce que l’action optimale soit moins coûteuse que la
récompense.

II.8.7 Sémantique et contexte

Pieds de réveil? 

Aiguille des minutes? i io

i Oeil?

Visage? 

OO

O

Une même propriété ob-
jective élémentaire peut 
changer de sens en 
fonction du contexte 
dans lequel elle se trou-
ve. Ici la forme "O" peut 
devenir un oeil ou la let-
tre O. De même la 
forme "i" peut être un 
oeil ou la lettre i. 

FIG. II.25 – Importance du contexte.
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Le contexte dans lequel est observé une propríet́e de l’environnement peut parfois jouer
une r̂ole tr̀es important. Il peut arriver qu’une m̂eme propríet́e objective prenne un sens tota-
lement diff́erent en fonction des propriét́es objectives qui l’entourent. La figure II.25 met en
évidence ce type de situation. Si on s’intéressèa la partie gauche de la figure on peut se de-
mander si l’aiguille des minutes du réveil n’est pas un pinceau. La partie droite montre qu’une
forme ǵeoḿetrique simple peut̂etre interpŕet́ee comme un oeil ou comme une lettre selon
son contexte. Il n’y a pourtant aucune différence objective locale. La propriét́e de híerarchie
(II.4.7) permet d’envisager qu’une assemblée d’unit́es de traitement de plus haut niveau utilise
des propríet́es ǵeoḿetriques de plus bas niveau pour s’activer. Le sens associé à une forme
simple n’est donc pas attribué d̀es que cette forme est détect́ee par l’activation d’une unité de
traitement. Pour que cette propriét́e objective prenne un sens, il est nécessaire que ce traite-
ment soit fait plus haut dans le réseau. Le sens d’une propriét́e objective ne peut se trouver
dans cette propriét́e elle-m̂eme. En revanche, cette propriét́e est ńecessaire pour que d’autres
unités puissent lui donner un sens. La propriét́e permet d’avoir un sens codé ailleurs dans le
réseau et si les unités qui codent pour ce sens sont en phase avec l’unité codant pour une pro-
priét́e objective simple, alors elle héritera de ce sens là. De la m̂eme façon qu’elle est associéeà
un lieu, une taille, une couleur, etc... Il est probable que leséchelles spatiales basses permettent
de d́egrossir le probl̀eme, puisqu’elles permettent d’observer les scènes de façon globale et
contiennent l’int́egralit́e du contexte. Le contexte permet de mettre enévidence que certaines
perceptions sont́emergentes, dans le sens où elles n’existent que grâceà la contingence de
plusieurs propríet́es ensemble et n’existent pas si ces unités son consid́eŕees śepaŕement, c’est
un argument supplémentaire en faveur de la propriét́e de híerarchie (II.4.7).

La nécessit́e d’apprendre la composante subjective des unités de traitement (II.8.4) met
également eńevidence que les unités de bas niveau ne peuvent hériter d’une composante sub-
jective tr̀es élev́ee car elles peuvent prendre partà plusieurs sch́emas perceptifs. Il est donc
nécessaire qu’une assemblée de traitement de plus haut niveau puisse hériter de cette compo-
sante subjective. Ceci constitue un nouvel argument en faveur d’un système de repŕesentation
hiérarchique.

II.9 Discussion

Nous avons jusqu’à pŕesent donńe une liste de conditions parfois nécessaires, parfois suf-
fisantes, pour qu’un agent hédoniste tel qu’il est d́efini dans nos hypoth̀eses accroisse ses
connaissances sur le mode et le nombre de ses fonctionnalités. Nous allons maintenant dis-
cuter ces conditions et essayer de les analyser sous un angle différent.

II.9.1 Stockage et traitement de l’information : Mémoire et calcul

Comment un tel système traite et stocke l’information ? Les propriét́es de fid́elité, conti-
nuité et híerarchie assurent que lorsque l’agent a apprisà d́ecomposer un objet dans son système
perceptif, la châıne causale relativèa la propagation d’une information perceptive suivra tou-
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FIG. II.26 – Stockage et traitement de l’information.

jours le m̂eme chemin. Ce chemin est préciśement le lieu òu vaêtre trait́e et stocḱe l’informa-
tion relativeà cette perception. C’est ce qu’illustre préciśement la figure II.26.

Chaque perception va suivre son propre chemin. Ce chemin prend la forme d’un arbre dont
les branches correspondentà l’extraction de plusieurs propriét́es ind́ependantes dans une même
assembĺee de traitement. Le fait de coder les propriét́es de l’environnement de façon distribuée
consisteà extraire simultańement plusieurs propriét́es relativement aux propriét́es physiques
d’un même espace conjugué. Si deux perceptions ont un point commun, alors elles auront une
partie de l’arbre de perception en commun. La propriét́e de superposabilité deśetats permet ce
cas de figure. Le sens de l’activation d’une unité de traitement est donné par sa position dans
le réseau. Chaque unité de traitement en observe d’autres. Le sens qu’elle véhicule d́epend du
sens de l’ensemble des unités qu’elle observe.

Deux perceptions diff́erentes conduirontà des arbres différents. Si ces deux perceptions ont
une propríet́e commune, alors une partie de leur arbre sera commune.

C’est en d́ecomposant les informations brutes que l’arbre va progressivement s’activer. En
se propageant, l’information active des unités de plus en pluśelev́ees dans le système. Plus ces
propríet́es sont́elev́ees, plus elles doivent rendre compte de propriét́e stables ( II.5.1, II.5.2).
Le rôle de la perception pour ce type d’agent consisteà caract́eriser l’environnement en un
ensemble de propriét́es simultańement pŕesentes, et qui soient les plus stables et les plus in-
dépendantes possibles. Plus une propriét́e est stable, plus elle va persister quand les données
brutes issues des capteurs vont varier. L’agent doit seulement catégoriser son environnement
et apprendrèa agir en fonction de ces catégories. L’information est traitée tout au long de la
propagation, et elle est stockée sur toute la longueur de l’arbre. Chaque unité activ́ee informe
potentiellement le reste du système qu’une catégorie áet́e d́etect́ee.
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II.9.2 Accès aux représentations pour un observateur

Une repŕesentation dans un système d’IA symbolique est directement accessibleà un ob-
servateur. Elle est créée par un concepteur et il est possibleà chaque instant de suivre expli-
citement chaque représentation du monde, c’est-à-dire les valeurs relatives̀a chaque symbole.
Le concepteur sait òu trouver une variable relativèa un param̀etre de son mod̀ele dans un pro-
gramme. Le codage par position et le fait que l’agent puisse créer de nouvelles représentations
de façon autonome posent la question de l’accès aux repŕesentations par un observateur. Si
l’agent cŕee ses représentations, il choisit seul l’endroit où il va les stocker. Les informations
que l’agent manipule lui sont propres. Si une unité de traitement se spécialise et apprend̀a
coder une catégorie particulìere, alors l’information que v́ehicule son activation devient dis-
ponible pour les unit́es qui l’observent. L’agent est seulà savoir trouver les unités qui codent
pour des propríet́es. Ces informations ne sont pas directement accessibles pour un observateur
qui étudierait le fonctionnement du système (voir figure II.26). Il est le plus souvent impos-
sible d’identifier de façon formelle le type de propriét́e qu’une unit́e de traitement est capable
d’extraire. Le fait que cette information ne soit pas accessibleà un observateur extérieur au
syst̀eme n’est pas incompatible avec notre objectif. Le fait qu’il ne soit pas facile d’accéderà
cette information n’est pas incompatible non plus avec le fait que l’agent puisse appendre de
nouvelles repŕesentations et de nouvelles fonctionnalités.

II.9.3 Ouverture et homogénéité du traitement

Ce type d’approche est ouvert. Le fait de représenter le monde en utilisant un codage par
position permet de disposer d’un système capable de s’adapterà des probl̀emes tr̀es diff́erents.
L’ouverture de la fonctionnalité est h́eritée de l’ouverture du système de repŕesentation. Le
sens relatif̀a l’activation des unit́es de traitement est donné par la position de cette unité dans le
réseau. Si un système dispose de ce type de représentation, il peuta priori repŕesenter n’importe
quelle cause de n’importe quel accroissement de sonétat subjectif pour peu qu’il dispose de
suffisamment d’unit́es de traitement.

Il est int́eressant de faire un parallèle avec un autre système ouvert bien connu : le système
de nuḿeration par position. Le statut de l’unité de traitement peut icîetre compaŕe au statut
du chiffre. Le statut des règles de calcuĺelémentaire (addition, soustraction, multiplication
division) correspond ici aux règles localeśelémentaires mettant en jeu des unités de traitement.
Il est int́eressant de noter que ces règles sont totalement indépendantes du type de données
qu’elles sont supposées traiter et ne porte que sur la position relative et l’état des unit́es de
traitement dans le réseau.

Contrairement aux approches symboliques, le sens ne se met pas en travers de l’accroisse-
ment des connaissances du système. Il n’est pas ńecessaire de construire des modèles particu-
liers pour chaque problème pośe. Plut̂ot que de d́evelopper une th́eorie pour chaque problème
pośe, ce syst̀eme ouvert de représentations et de fonctionnalités permet d’exprimer n’importe
quelle classe de situations pour peu qu’il y ait suffisamment d’unités de traitement.

Le syst̀eme de nuḿeration par position permet d’exprimer tous les nombres et de s’appro-
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cher infiniment pr̀es de certains, car il fait abstraction de la notion de sens. Le lieu devient le
sens et un raisonnement sur ce lieu permet de réaliser des calculs. De la même façon ce système
de repŕesentation permet d’exprimer n’importe quelle classe de tâche sensori-motrice, m̂eme
celles que nous ignorons en tant que développeur d’un tel système. Chaque système pris indivi-
duellement aura une limite dans son développement, en particulier sa capacité à cat́egoriser des
propríet́es de plus en plus géńerales. En poursuivant le parallèle avec le système de nuḿeration
par position, on peut considérer que pour un niveau de catégorisation ńecessaire, il existera
un syst̀eme de repŕesentation objective distribué satisfaisant, de la m̂eme façon que le système
de nuḿeration par position permet de coder des quantités arbitrairement grandes et d’effectuer
avec n’importe quel nombre n’importe quelle opération en ne se souciant que des valeurs des
chiffres localement et jamais du nombre lui-même.

D’un point de vue mod́elisation, ce type de système doit mettre en oeuvre un ensemble fini
d’algorithmes simples et mettrèa jour en permanence les données relatives̀a l’état des unit́es
de traitement. Ce type de traitement de l’information est homogène, il est le m̂eme partout.
Quelle que soit la partie du système qu’on observe, elle sera composée des m̂emes unit́es de
traitement. Nous devrons donc définir un ensemble réduit d’algorithmes et les combiner spatia-
lement pour coder les représentations, et temporellement pour coder les traitements. Ces algo-
rithmesélémentaires sont l’équivalent des chiffres. Les règles locales qui régissent l’́evolution
de l’état ont le statut des opérations arithḿetiques.

Il est int́eressant de noter que les systèmes ouverts connus respectent cette propriét́e de co-
dage par position. Le système de nuḿeration indien est sans doute le système ouvert artificiel le
plus ancien. Il existe aussi des systèmes ouverts naturels. Le cerveau des primates est constitué
de neurones. Il en existe une vingtaine de classes anatomiquement différentes. L’activation d’un
neurone est fonction de sa position : une cellule ganglionnaire code un contraste local positif
ou ńegatif ; une cellule du cortex visuel primaire code des orientations locales, des disparités
oculaires, des mouvements ou des couleurs ; une cellule du cortex inféro-temporal peut coder
des visages, etc. Les règles de fonctionnement portent sur l’état des neurones et pas sur le sens
relatif à leurs d́echarges. En cela les neurones possèdent les m̂emes propríet́es d’ouverture que
le syst̀eme de nuḿeration indien. D’une manière ǵeńerale, les cellules vivantes partagent aussi
cette propríet́e. Initialement semblables, leur différenciation en cellules d’os, de peau, en neu-
rones, etc. est fonction de leur position relative. Enfin, la matière est composée d’un ensemble
fini de particuleśelémentaires et les lois de la physique portent sur la nature et la position des
particules.

Les cat́egories objectives d’un objet physique résident dans sa forme dans un sens large.
Cette forme est duèa la position des particules qui le composent dans l’espace. S’il code lui-
même le monde avec un tel code, alors sa perception est une fonction qui va d’un système de
codage par position vers un autre.

II.9.4 Parallèle avec les neurosciences

Ce chapitre est une analyse des conditions nécessaires et parfois suffisantesà un syst̀eme
d’apprentissage ouvert de représentations et de fonctionnalités. Notre hypoth̀ese de d́epart
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consid̀ere ce probl̀eme ind́ependamment des travaux menés en neurosciences ces dernières
anńees. Nous pensons que si une machine peut posséder des capacités de ǵeńeralisation de ses
actions en fonction d’un contexte perceptiféquivalentes̀a celles de l’homme, elle n’en est pas
pour autant une copie. Nous pensons qu’il existe une classe de système d́efinit par l’ensemble
des propríet́es que nous avons exhibées, et que ces propriét́es peuvent̂etre naturellement mises
en oeuvre dans le cerveau ou dans un système robotique.

On retrouve beaucoup de travaux en neurosciences et en psychologie cognitive allant dans
le sens des propriét́es ńecessaires exhibées dans ce chapitre. Les propriét́es suffisantes quantà
elles ontét́e inspiŕees de th́eories issues des neurosciences et de psychophysique.

Représentations distribuées et codage par position

La manìere dont l’information est représent́ee par l’activit́e des neurones est une question
essentielle en neuroscience. Il existe plusieurs théoriesà ce sujet, dont la th́eorie dite de la cel-
lule grand-m̀ere qui consid̀ere qu’un neurone seul permet de coder objet [Barlow 72] ou celle
qui consid̀ere que les représentations sont distribuées dans l’activation d’assemblées de neu-
rones. La th́eorie de la cellule grand-m̀ere pose un problème : elle ne permet pas de géńeraliser
la production des actions (voir section II.4.2). Nous considérons que les représentations sont
distribúees.

La premìere des propriét́es est peut-̂etre la notion de codage par position. Il n’existe que
quelques types de neurones chez le primate (cellule multipolaire, pyramidale, cellule de Pur-
kinje, cellule bipolaire, cellule monopolaire, etc.) [Kandel 91]. Les cellules ganglionnaires dans
la rétine extraient diff́erents types de contrastes, les neurones de V1 extraient des orientations
locales, des disparités, des directions de mouvement, ou encore des couleurs. Certains neurones
de IT extraient des visages vus de face, etc. Les neurones communiquent des informations en
s’échangeant des potentiels d’action. Il semble que la sémantique v́ehicuĺee par l’activation des
neurones soit une fonction de leur position dans le cerveau. Ces données vont dans le sens d’un
codage par position tel que nous l’avons décrit à la section II.4.8. Ce que nous appelons unité
de traitement se rapproche plus de la notion de colonne corticale que de la notion de neurone
(voir chaitre III).

La voie du « où » et la voie du « quoi » : vers des représentations totalement
distribuées”

Schneider [Schneider 69] a montré que des hamsters dont une partie du cortex visuel avait
ét́e léśee étaient incapables d’apprendre de nouveaux motifs visuels, maisétaient toujours
en mesure d’apprendre de nouvelles propriét́es spatiales. En 1982, Mishkin et Ungerleider
[Mishkin 82], [Ungerleider 82] ont obtenu des résultats similaires chez le singe, en particulier
le fait que le syst̀eme visuel des primates se divise en deux voies principales : la voie dorsale
et la voie ventrale. Chacune de ces voies est spécialiśee dans un aspect particulier de la vi-
sion. Chacune de ces voies part du cortex occipital, en particulier l’aire V1. La voie ventrale
se prolonge jusqu’au cortex inféro-temporal et traite la question du« quoi», la voie dorsale se
termine dans le cortex supérieur paríetal et traite de la question du« où».
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À la suite d’une ĺesion de la voie ventrale, les singesétaient incapables de reconnaı̂tre les
objets qui leuŕetaient pŕesent́es, maiśetaient capables de les localiser. Ceux ayant la voie dor-
sale ĺeśeeétaient capables de reconnaı̂tre les objets, mais pas de les localiser. De tels résultats
ont également́et́e montŕes chez l’homme [Levine 85],[Ungerleider 94].

La condition portant sur la distribution des représentations section II.4.3 est bien compa-
tible avec les ŕesultats de ces travaux. Un système de repŕesentation totalement distribué permet
de trouver de l’information commune entre deux contextes perceptifs différents. Repŕesenter
l’environnement de cette façon confère au syst̀eme des propriét́es de ǵeńeralisation des actions.
La section II.7.2 est une condition qui met enévidence qu’il n’est pas judicieux que le système
poss̀ede des unit́es codant̀a la fois la forme et le lieu. Si teĺetait le cas, chaque nouvelle forme
serait associée à une notion de lieu particulière, et chaque forme inconnue nécessiterait un
nouvel apprentissage de la notion de lieu associée. Un tel syst̀eme ne serait pas en mesure de
géńeraliser la notion de lieu une fois pour toutes indépendamment de la forme. Notre analyse
conduit doncà la m̂eme conclusion que celle proposée par Mishkin et Ungerleider chez le
singe : L’information de forme et l’information de lieu doivent bienêtre śepaŕees.

Oscillations et synchronie des assemblées de neurones

La section II.6.1 met eńevidence qu’un système de repŕesentation totalement distribué
est ambig̈ue. Si le syst̀eme se trouve confronté à 2 objets spatialement sépaŕes, l’information
liant chaque représentation de chaque formeà une repŕesentation de position est perdue. Ce
probl̀eme est́egalement valable pour tous les attributs qui caractérisent un objet ou une partie
de l’environnement (couleur, taille, orientation, etc.).

L’ensemble des aires visuelles du primate traite l’information de façon distribuée et se
trouve également confronté à ce probl̀eme. En 1989, Gray a montré que chez le chat, des
neurones spatialement sépaŕes peuvent avoir une activité synchrone [Gray 89]. Les oscilla-
tions observ́ees se situent dans une plage entre 40 et 60 Hz [Llinás 93]. Ces ŕesultats ont
ét́e confirḿes par beaucoup d’autresétudes durant les années 90 [Engel 91a], [Engel 91b],
[König 91], [Schillen 91], [L̈owel 92]. L’hypoth̀ese propośee consid̀ere que la mise en synchro-
nie de l’activit́e de neurones spatialement sépaŕes correspond au liage des différentes propriét́es
qui caract́erise la perception d’un m̂eme objet ou d’une partie de l’environnement [Singer 93].
Utiliser un liage temporel pour rassembler l’ensemble des traits qui constituent une unité per-
ceptive associé à une activation impulsionnelle (potentiel d’action) permetégalement de su-
perposer plusieurs représentations dans une même ṕeriode pour peu que chaque liage ait lieu
sur une phase différente. Ce nombre maximum de liage est cependant limité et d́epend de la
fréquence des oscillations [König 95].

Plusieurs mod̀eles ontét́e propośes pour expliquer ce phénom̀ene[Grossberg 91a]. Gross-
berg aégalement proposé que les ḿecanismes de mise en synchronie soientà l’origine des
capacit́es de segmentation du système visuel [Grossberg 91b].
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Attention visuelle et perception active

Notre hypoth̀ese de mise en synchronie est présent́ee dans la section II.6.1. Si le monde
ne contenait qu’un seul objet, alors l’activité de toutes les unités de traitement serait relativeà
cet objet. Nous considérons qu’il est suffisant pour construire un liage perceptif que le système
n’observe qu’un objet̀a la fois. De cette façon, toutes les propriét́es observ́ees seraient relatives
à cet objet.

Nous avons aussi conclu dans la section II.7.2 que notre système devait disposer de détecteurs
de formes ind́ependants de la notion de position. Une condition suffisante consisteà dispo-
ser de d́etecteurs de forme situés pour des raisons de symétrie au centre du capteur visuel.
Notre syst̀eme doit donc explorer la scène pour en construire une représentation. La notion
élémentaire de lieu est codée sous la forme de l’action effectuée pour placer un objet au centre
de l’image, la forme est codée par des unités sṕecialiśees dans l’extraction de motifs présents
au centre du système de vision.

Un probl̀eme se pose alors : si le système ne peut d́eterminer la nature des objets en
périph́erie de son système visuel, sur quelle base s’effectue cette exploration visuelle ? Nous
proposons une carte de saillance n’utilisant que des informations de bas niveau (contraste, cou-
leur, mouvement, etc.). Cette carte de saillance peutêtre calcuĺeeà la fois en utilisant la notion
d’information au sens de Shannon (la propriét́e la plus rare et la plus stable est celle qui porte le
plus d’information) et un processus de compétition dynamique entre les centres d’intér̂et pour
éviter les minima locaux.

Les conditions relatives̀a la mise en synchronie semblent compatibles avec les résultats des
exṕeriences psychophysiques menés par Kevin O’Regan et Ronald Rensinkà la fin des anńees
90 [O’Regan 96], [O’Regan 97]. Le principe de leurs expériences consistèa tester la capa-
cité à d́etecter des changements dans une scène visuelle en utilisant divers types de distracteurs
visuels. Les sujets observent successivement une image originale et une image retouchée conte-
nant un changement important (jusqu’à un cinquìeme de la taille de l’image). Ce changement
peutêtre un objet d́eplaće, un changement de couleur, un objet enlevé, etc. Pour que la varia-
tion entre les deux images n’attire pas l’attention, ils font clignoter des formes géoḿetriques
simples (mud-splash) au moment du passage de l’image originaleà l’image retouch́ee. Les
résultats de cette expérience permettent de mieux comprendre le fonctionnement du système
visuel. Les ŕesultats observ́es sont particulìerement surprenants. Si le sujet de l’expérience ne
porte pas explicitement son attention sur la partie variable de l’image, alors il est totalement
aveugle au changement. Il arrive que des sujets passent plus d’une minute pour trouver ce qui
a chanǵe entre les deux images. Ils ontégalement enregistré la direction du regard au cours de
l’expérience, et ont montré que m̂eme si les sujets observaient un détail à seulement 1◦ d’angle
visuel de la partie variable, ilśetaient incapables de le détecter, et n’avait aucune conscience
du changement. Cette expérience montre que l’homme ne voit préciśement que ce sur quoi il
porte explicitement son attention. Toute autre information semble ajoutée ou reconstruite par
le cerveau. Un peu comme le remplissage de la tache aveugle dont nous n’avons absolument
pas conscience.
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Emotions et représentations subjectives

Le syst̀eme limbique (Fornix, Noyaux antérieurs du thalamus, amygdale, hippocampe) est
en particulier impliqúe dans leśemotions, l’apprentissage et la mémoire. Il existe de nombreux
points communs entre notre système de repŕesentation subjective et l’ensemble des compo-
santes du système limbique [Rolls. 01]. En particulier le fait d’associer uneémotionà toute
perception.

II.9.5 Conclusion

L’analyse des propriét́es ńecessaires ou parfois suffisantes dont doit disposer un agent
hédoniste sitúe et incarńe, sans connaissancesa priori sur son environnement pour accroı̂tre
ses connaissances et ses fonctionnalités nous a permis en particulier d’exhiber un système ou-
vert de repŕesentation et de fonctionnalité qui permette de d́evelopper un tel agent. Ce dernier
apprendà ǵeńeraliser les causes de ses variations d’états subjectifs. Pour les géńeraliser, il
doit repŕesenter le monde sous une forme totalement distribuée. Les repŕesentations minimales
peuventêtre consid́eŕees comméequivalentes : nous les avons appelé unit́es de traitement.
Nous avons vu que ces unités de traitement doivent s’observer, et qu’elles doivent prendre
part dans un ŕeseau. Nous avons aussi montré qu’elles doivent posséder plusieurs propriét́es :
la fidélité (les m̂emes causes doivent produire les mêmes effets), la continuité (deux causes
voisines doivent produire deux effets voisins), la comparabilité (deux effets doivent̂etre com-
parables pour résoudre les compétitions), la superposabilité (le canal de communication doit
permettre de faire transiter simultanément plusieurs messages ou encore les unités de traite-
ment doivent pouvoir̂etre simultańement dans plusieurśetats d’activations) et la persistance
(les unit́es de traitement doiventêtre actives pendant une certaine durée).

L’agent doit apprendrèa se repŕesenter l’environnement en le décomposant en catégories
indépendantes et pertinentes. Sa perception est spectrale10, il doit percevoir simultańement
l’ensemble des catégories relatives aux propriét́es du monde pour̂etre en mesure de trouver la
cause des variations de sonétat subjectif. L’agent a accès au mondèa travers des capteurs et
doit chercher̀a stabiliser sa perception. Son apprentissage doitêtre baśe sur une exploration et
une exṕerimentation de l’environnement. Le niveau de compréhension de l’agent réside dans
sa capacit́e à trouver des catégories abstraites et de haut niveau. En cela, il aura la possibilité
d’apprendre des fonctionnalités de plus en plus complexes. Plus il sera en mesure de construire
des cat́egories complexes et abstraites du monde et de trouver de la causalité entre elles, plus
les fonctionnalit́es qu’il d́eveloppera seront d’un niveauélev́e.

L’agent n’est pas d́evelopṕe pour ŕesoudre un problème. Il est h́edoniste et n’a qu’un objec-
tif : accrôıtre sa perception d’effets subjectifs. Pour cela il utilise un système de repŕesentation
ouvert. Ce type d’approche n’est pas spécifiqueà un type de problème pŕecis, elle est ǵeńerale
quelque soit le problème.

Les conditions ńecessaires ou suffisantes que nous avons exhibées dans ce chapitre sont
relativement pŕecises, pour autant elles ne permettent pas de construire un modèle unique. Le

10Spectrale dans le sens où elle agit de la m̂eme manìere qu’un prisme sur de la lumière blanche.
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chapitre suivant va s’attacherà pŕeciser un mod̀ele particulier.
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Généralisation : L’agent doit extraire l’information relative aux causes de
la variation de ses perceptions subjectives.

Représentations distribúees : Pour pouvoir ǵeńeraliser, le système de repŕesentations
objectives est constitué d’unit́es de traitement distribuées

Unit é de traitement : Chaque unit́e de traitement se différencie au cours de
l’ évolution du syst̀eme pour extraire une propriét́e par-
ticulière du contenu qu’elle observe. Chaque fois que la
cause de son activation se trouve présente dans son es-
pace d’observation, elle change d’état. L’état d’une unit́e
de traitement traduit le résultat d’un test sur son espace
d’observation. Les propriét́es ńecessaires de cetétat d’ac-
tivation sont pŕeciśees dans le Tableau II.3.

Champs récepteurs : Chaque unit́e de traitement observe d’autres unités de
traitement. Le champ récepteur d’une unité est l’en-
semble des unités qu’elle observe.

Compétition : Chaque champ récepteur doitêtre observ́e par plu-
sieurs unit́es de traitement en compétition. Ces unit́es en
comṕetition doivent apprendrèa d́ecomposer les motifs
formés par l’́etat des unit́es du champ ŕecepteur qu’elles
observent dans une base. Cet apprentissage doit se faire
à travers une compétition pour que deux unités ne se
sṕecialisent pas dans l’extraction du même type de pro-
priét́e. Au cours du processus de compétition, les unit́es
doivent se diff́erencier fonctionnellement.

Représentations híerarchiques : Il doit exister dans le système de repŕesentations ob-
jectives des unit́es de traitement qui observent d’autres
unités de traitement. Ces unités des traitement sont donc
organiśees en graphe et s’observent les unes les autres.

Liage temporel : Le syst̀eme de repŕesentation objective de l’agent code
toutes les propriét́es des parties du monde de façon dis-
tribuée. Pour cela l’activit́e des unit́es de traitement doit
être ṕeriodique. Pour coder le fait que ces propriét́es sont
relativesà une m̂eme partie du monde, les assemblées
d’unités doiventêtre synchrones. Les assemblées sont
distingúees par leur phase.

TAB . II.2 – Résuḿe des propríet́es ńecessaires du système de repŕesentations objectives.
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Fidélité : Chaque unit́e de traitement doit extraire une information
stable de l’environnement, c’està dire un invariant per-
ceptif. Plaćee dans les m̂emes conditions initiales, l’unité
de traitement doit s’activer de la même façon.

Continuit é : L’information extraite doitêtre continue. L’activit́e des
unité de traitement doit varier faiblement lorsque l’envi-
ronnement varie faiblement.

Comparabilit é : L’ état d’activation des unités de traitement doit̂etre com-
parable pour permettre le processus de compétition du-
rant la sṕecialisation.

Superposabilit́e : Les unit́es de traitement doivent pouvoir superposer plu-
sieurs niveaux d’activit́e afin de participer̀a plusieurs
liages temporels.

Persistance : La persistance correspondà la duŕee d’activation d’une
unité.

TAB . II.3 – Résuḿe des propríet́es ńecessaires des unités de traitement.
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Chapitre III

Synthèse d’un modèle

Comme nous l’avons vu dans le chapitre préćedent, l’ensemble des propriét́es ńecessaires
ou suffisantes exhib́ees ne conduisent pasà un mod̀ele unique, mais̀a une classe de modèles.
Peu importe la façon dont sont réaliśees les unit́es de traitement, pourvu qu’elles possèdent
les propríet́es voulues. Nous n’allons pasétudier toutes les instances possibles d’un tel jeu
de propríet́es dans ce chapitre, mais plutôt essayer de construire un modèle particulier qui
satisfasse les propriét́es que nous cherchonsà obtenir.

Nous avons montré au cours de notre analyse qu’il suffit que le système que nous souhaitons
mod́eliser soit constitúe d’unit́es de traitement et que l’endroit où elles se trouvent permette
d’abstraire la notion de sémantique. Le système doit disposer d’un ensemble fini d’algorithmes
qui doivent suffirèa engendrer toutes les propriét́es recherch́ees1. La construction du mod̀ele
peut être compaŕee à un jeu de ĺego. La briquéelémentaire est ce que nous avons désigńe
comme l’unit́e de traitement dans le chapitre II. Nous devons en particulier faire en sorte
que notre mod̀ele de l’unit́e de traitement tienne compte des propriét́es de fid́elité, continuit́e,
comparabilit́e, et persistance. Nous devonségalement mod́eliser le code utiliśe par ces unit́es
pour communiquer leuŕetats d’activations successifs.

Ces briques de base en se combinant doivent engendrer des propriét́es nouvelles. Il va
donc falloir construire des structures qui proposent des propriét́es de plus haut niveau, des
réseaux de ces unités de traitement. Le réseau est le graphe qui définit les relations entre unités
élémentaires observées et observantes.

Nous allons dans un premier temps proposer un modèle particulier d’unit́e de traitement
et dans un second temps nous modéliserons des propriét́es de groupe. Mod́eliser c’est faire

1De la m̂eme façon que les tables d’addition, soustraction, multiplication et division ne portent que sur des
chiffres et leur voisinage (pas des nombres), et sont en nombre fini.
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des choix ; il faudra prendre garde que les décisions prises permettent toujours d’obtenir les
propríet́es que nous souhaitons.

Le mod̀ele que nous allons construire est destiné à être impĺement́e sur plusieurs ordina-
teurs. Pour cela nous devons orienter nos choix de telle façon qu’ils occasionnent le moins de
calculs possible.

III.1 Réseaux de neurones formels

Les unit́es de traitement ńecessaires̀a un tel syst̀eme font ińevitablement penser̀a des
réseaux de neurones formels. Pour autant il n’existe aucun modèle de neurones artificiels qui
poss̀edent l’ensemble des propriét́es que nous recherchons. S. Haykin présente un tr̀es grand
nombre de mod̀eles, ainsi que la d́emonstration de leur convergence dans son ouvrageNeural
Networks, A Comprehensive Foundation[Haykin 94], qui est aujourd’hui une référence en la
matìere.

La classe d’agent que nousétudions est sitúee par hypoth̀ese, elle doit apprendre en ligne.
Nousécartons donc toute approche qui utiliserait une phase d’apprentissage en utilisant une
base d’exemple et une phase d’utilisation.

Nousécartonśegalement les ḿethodes̀a apprentissage supervisé car l’́evolution du syst̀eme
doit être ouverte. Il n’est pas concevable d’imaginer des couples d’entrées/sorties souhaitées
et d’utiliser un algorithme de rétropropagation de gradient [Rosenblatt 58], [Rosenblatt 60]
[Rosenblatt 62]. Nous utiliserons une méthode non supervisée de cat́egorisation.

L’ensemble fini d’algorithmes que nous allons construire doit nécessairement̂etre local.
Ces algorithmes ne doivent porter que sur des unités de traitement voisines2. Si ces algorithmes
portaient sur la globalité des donńees, ils seraient spécifiquesà un ŕeseau particulier d’unités
de traitement et ne seraient pas géńeraux3.

Les approches non-supervisées semblent plus adaptées au mod̀ele que nous souhaitons
construire. Oja a introduit une ḿethode d’analyse en composantes principales (PCA) en 1982
[E. Oja 82]. L’approche de Kohonen et plus particulièrement la th́eorie des cartes auto-orga-
nisatrices (SOM4) [Kohonen 95] semble constituer un point de départ adapt́e. Cette approche
conduit à la cat́egorisation d’un espace d’entrée. Apr̀es la convergence d’un tel réseau, des
neurones voisins catégoriseront des propriét́es voisines de l’espace. Les SOM nécessitent l’uti-
lisation d’une distance entre les poids synaptiques et les données d’entŕee. Il est́egalement pos-
sible avec l’approche SOM de catégoriser et de suivre les relations topologiques de catégories
qui évoluent au cours du temps [Paquier 98] [Bouchired 98]. Malheureusement l’algorithme de
Kohonen utilise une propriét́e globale pour d́eterminer quel neurone est le plus proche d’une
cat́egorie pŕesent́ee en entŕee. Ce proćed́e appeĺe ”winner take all” est en contradiction avec
le fait que les algorithmes ne doivent pas porter sur la totalité du syst̀eme. De plus, ce modèle

2Voisines au sens du codage par position
3Pour poursuivre le parallèle avec le codage par position, les règles d’arithḿetique ne portent pas sur les nombre

mais sur les chiffres et leur voisinage, par exemple la prise en compte d’une retenue dans la règle d’addition
4SOM : Self-Organizing Maps
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n’est pas tr̀es adapt́e aux ŕeseaux multicouches.
Le syst̀eme de repŕesentation objective est un réseau d’unit́e de traitement. Ce réseau doit

être suffisamment profond pour permettre de construire des catégories complexes et de plus en
plus ind́ependantes des données brutes que l’agent observe.

Les mod̀eles d’inspiration biologique semblent plus indiqués pour d́evelopper notre mod̀ele.
La majorit́e est inspiŕees du mod̀ele ”intègre et tire” de Lapicque [Lapicque 07]. Dans les cas
les plus simples, chaque synapse est modélisée par un nombre réel. Le neurone est modélisé par
un potentiel qui est intégŕe au cours du temps, lorsque ce potentiel dépasse un seuil le neurone
géǹere un potentiel d’action. Certains modèles« intègre et tire» sont beaucoup trop riches et
complexes pour̂etre mis en oeuvre de façon efficace sur les ordinateurs dont nous disposons
actuellement, en particulier ceux basés sur les ḿethodes de Hodgkin-Huxley [Hodgkin 52].
Plusieurs heures sont parfois nécessaires pour simuler avec beaucoup de précision l’́evolution
de l’ensemble des paramètres qui caractérisent l’activit́e d’un neurone pendant une seule se-
conde. Parmi les simulateurs les plus connus on peut citer Neuron dévelopṕe par M.L Hines
[Hines 89], [Hines 01] et Genesis dévelopṕe par M. A. Wilson [Wilson 89].

L’algorithme local le plus adapté à notre mod̀ele est celui proprosé par D. Hebb en 1949
[Hebb 49]. Il ne prend en compte qu’un couple de neurones pré et post synaptique : il respecte
donc parfaitement la condition de traitement local qu’impose un codage par position. Il permet
de faireévoluer le poids synaptique en fonction de l’état de ces deux neurones. Cet algorithme
à ét́e ŕecemment́etudíe de façon exhaustive par Gerstner [Gerstner 99].

Plus ŕecemment, Olshausen [Olshausen 00] et Bell [Bell 97] ont montré qu’il était possible
de ǵeńerer des bases de représentation des images naturelles en utilisant un grand nombre de
ces images. Ils ont en particulier montré que ces bases pouvaientêtre« sparce», c’est à dire
creuses. Ces ḿethodes sont statistiques et n’utilisent pas de neurones formels. Elles montrent
néanmoins qu’il est possible de décomposer des images de façon distribuée et de construire ces
bases en utilisant seulement des images naturelles.

L’aspect impulsionnel du neurone biologique està l’origine de mod̀eles de codage temporel
très efficaces, en particulier le codage par rang [Gautrais 98]. Ce type de codage a conduit au
développement de SpikeNET qui est un simulateur de réseaux de neurones impulsionnel et
asynchrone [Delorme 99], [Delorme 03]. Ce simulateur utilise un modèle int̀egre et tire, des
neurones̀a seuil, et une fuite. Il utilise un modèle de propagation dit« event driven» qui
permet d’́economiser beaucoup de temps de calcul. Nous utiliserons l’aspect« event driven».
Cette approche est rendue possible par l’aspect impulsionnel de la décharge des neurones dans
ce mod̀ele. Le fait qu’il puissêetre inactif permet d’́economiseŕenorḿement de calculs. Ce
simulateur a permis de montrer qu’ilétait possible de reconnaı̂tre des visages, du mouvement,
des caract̀eres d’imprimerie, etc (Voir [Thorpe 98], [Thorpe 00], [Paquier 00a], [Paquier 00b]
). Il ne permet pas d’extraire des catégories de façon non supervisée. Nous retiendrons de cette
approche l’aspect« event driven» et l’aspect impulsionnel h́erité de l’approche int̀egre et tire.

Il n’existe aucun mod̀ele de ŕeseaux formels qui répondèa l’ensemble de nos contraintes.
Nous allons construire un modèle en combinant partiellement des sous-parties des modèles
préćedents tout en ajoutant des propriét́es nouvelles.
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III.2 Entrées et codage par position

Notre analyse nous a montré qu’un codage par position associé à un nombre fini d’́etats par
positionétait suffisant pour qu’il existe un agent suffisamment adapté, c’està dire comportant
suffisamment d’unit́es de traitement pour représenter un ensemble de catégories. Pour cela,
nous devons créer une interface entre le monde physique et le système en traduisant les pro-
priét́es du monde dans un codage par position. Dans le modèle, toutes les entrées du système
sont des ensembles d’unités spatialement organisées ayant̀a la fois les propríet́es des unit́es
de traitement (sortie) et réalisant des mesures dans le monde physique (entrée). Nous appelle-
rons ces unit́es d’interface des« convertisseurs». L’ état de chaque convertisseur est relatifà la
présence, ou non, d’une propriét́e particulìere du monde.

Les entŕees du système sont donc des ensembles de convertisseurs spatialement organisés,
c’est à dire des images reflétant l’́etat des convertisseurs5. Pour l’observation visuelle, il doit
utiliser des images de luminance, ou de couleur. Pour l’observation auditive il doit utiliser des
images de fŕequences, etc. D̀es cettéetape le sens est abstrait dans la position. C’est la position
relative des convertisseurs et leurétat d’activit́e (ensemble d’états finis) qui va permettre aux
unités qui les observent d’extraire des catégories en fonction de leur position.

III.3 Temps et causalité

Notre analyse nous a conduità consid́erer que la causalité desévénements devait jouer un
rôle central pour ce type de système. Le fait qu’uńevénement se passe avant un autre véhicule
de l’information ńecessaire au fonctionnement des unités de traitement. La façon dont nous
allons mod́eliser le temps est donc centrale pour le modèle que nous devons réaliser.

Nous choisissons un modèle à temps discret et sans mémoire. Si nous appelonsM l’en-
semble des param̀etres du mod̀ele global, nous auronsM (t +1) = F(M (t)).

Définissons quelques fonctions mathématiques utiles pour la construction de notre modèle.
Nous consid́erons une fonction d’attraction linéaireL+

α définie par :

∀x,y∈ R,∀α ∈ [0,1],L+
α (x,y) = (1−α)x+αy (III.1)

et une fonction de répulsion lińeaireL−α définie par :

∀x,y∈ R,∀α ∈ [0,1],L−α (x,y) = (1+α)x−αy (III.2)

Notons queL+
α est une fonction convexe. Nous allons essayer de construire un modèle

qui soit le plus simple possible pour les propriét́es ńecessaires dont nous cherchonsà rendre

5Il n’est pas possible de créer une interface entre un nombre réel et une unit́e de traitement. Un nombre ne
contient pas une information rassemblée dans un symbole unique. En observant ce nombre il n’est pas possible de
géńeraliser une propriét́e. Pour cela il faut pouvoir observer plusieurs aspects de ce nombre et trouver quels aspects
comptent. Par exemple 2 est 4/2, plus petit que 10, positif, etc.
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compte. Nous faisons donc l’hypothèse de variation lińeaire des param̀etres entre chaque ins-
tant. Nous introduirons les différents param̀etres qui constituent une unité de traitement pro-
gressivement.

III.4 L’unité de traitement

Intéressons nous dans un premier temps aux unités de traitement. Nous savons que les
unités de traitements s’observent les unes les autres et qu’aucune n’observe la totalité. Les
unités de traitement sont elles-mêmes des agents autonomes organisés en ŕeseau. Les unités de
traitement sont au carrefour de deux flux d’information : le flux d’information objective et le
flux d’information subjective (voir Figure III.1. Il doit exister un canal de communication entre
chaque unit́e observante et observée.

Unité de traitement

Entrée:
Observation de l'état 
subjectif global
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FIG. III.1 – Entŕees et sorties d’une unité de traitement.

Le flux d’information objective est relatif̀a la cat́egorisation et la création des représentations
distribúees. Chaque unité poss̀ede un ensemble d’entrées et une seule sortie qu’elle réplique
pour chaque unité qui l’observe. Le flux d’information subjective est relatifà l’apprentissage
de nouveaux́etats ŕecompense, et contribueà l’état subjectif global du système. Chaque unité
contribue, quand elle s’active,à l’état subjectif global, et utilise ce dernier pour adapter sa
propre composante subjective. Nous allons dans un premier temps modéliser le flux objectif,
puis le flux subjectif et enfin nous modéliserons l’interaction de ces deux flux.
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III.5 Flux d’information objective : Processus de catégorisation

Une unit́e de traitementU est caract́eriśee par des entrées et une sortie. Les entrées de
l’unit é de traitementU sont constitúees par l’ensemble des activités objectives des unités
qu’elle observe (voir Figure III.1). Nous appellerons unités aff́erentes deU l’ensemble des
unités observ́ees.U poss̀edeégalement une activité objective qui est observable par d’autres
unités de traitement. A chaque instantt une unit́e de traitement doit réaliser un calcul sur les
donńees qu’elle observe. Le résultat de ce calcul est interprétable comme le fait que l’ensemble
des donńees d’entŕee appartiennèa une cat́egorie ou pas.

III.5.1 Le zéro

Tout codage par position ne vaut que s’il est possible de coder l’absence d’une chose en
utilisant un signe particulier. Ce signe doit signifier le vide, l’absence d’une propriét́e et porte
également une information. Dans notre modèle cela signifie qu’uńetat particulier de l’unit́e de
traitement doit v́ehiculer ce sens. Nous tiendrons compte de cette propriét́e dans la construction
du mod̀ele. Une unit́e de traitement devra pouvoirêtre inactive et porter une information au
reste du systèmeà travers cette inactivité.

III.5.2 Modèle d’appartenance à une catégorisation

Le processus de catégorisation doit respecter au moins les deux contraintes suivantes :
– Initialement le syst̀eme ne sait rien sur son environnement. La catégorie extraite par une

unité évolue donc au cours du temps et il faut donc modéliser ce processus d’adaptation.
– Chaque unit́e de traitement doit posséder la propríet́e de fid́elité quand elle a appris,

c’est à dire que pour des entrées identiques, elle doit avoir une sortie identique. Le proces-
sus d’adaptation doit converger vers l’extraction d’une catégorie fixe, c’est̀a dire que les
conditions d’appartenanceà une cat́egorie doivent converger vers un ensemble fixe.
Nous allons construire le modèle de façon progressive. Nous allons dans un premier temps

mod́eliser la propríet́e de mesure d’appartenanceà une cat́egorie.
NotonsAi(t) l’activit é d’une unit́e de traitement, c’est-à-dire l’ensemble des informations

qui la caract́eriseà chaque instant.Ai(t) est un ensemble de paramètres qui varient̀a chaque
instant. L’activit́e doit posśeder au moins deux propriét́es : La premìere consistèa informer
que l’état des entrées appartient̀a une cat́egorie ou non. Cette propriét́e peutêtre mod́elisée
par un param̀etre booĺeen. Nous utiliserons plutôt une logiquèa 3 états que nous détaillerons
plus loin. La seconde est relativeà la propríet́e de comparabilit́e exhib́ee dans l’analyse. Les
unités en comṕetition doivent se sṕecialiser dans l’extraction de motifs particuliers. Pour cela,
l’activit é Ai(t) doit permettre de comparer l’état des unit́e en comṕetition. La comparabilit́e se
traduit par une relation d’ordre dans le modèle. Dire qu’une unit́eUi gagne une comṕetition à
l’instant t faceàU j revientà ce que l’activit́eAi(t) soit suṕerieure au sens de la relation d’ordre
de comparabilit́e àA j(t).
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FIG. III.2 – Intégration, calcul de ressemblance.

L’activit é sera donc au moins composée d’un param̀etre destińe à calculer l’appartenance
des entŕees d’une unit́e à la cat́egorie qu’elle code. Nous noterons ce paramètre d’entŕeeβi(t)
avecβi(t) ∈ [−1,1] (voir Figure III.2). La valeur deβi(t) traduit une logiquèa 3 états : si
βi(t) ∈]0,1] alors le motif appartient̀a la cat́egorie cod́ee parUi , si βi(t) = 0 alors le motif est
neutre vis-̀a-vis deUi , et siβi(t) ∈ [−1,0[ alors le motif appartient̀a l’oppośe de la cat́egorie
cod́ee parUi .

Le processus d’intégration est basé sur un mod̀ele « event driven» très simple. Chaque
connexion entre unités de traitement est ramenée à un poids synaptiqueWi j (t) et un état
présynaptiqueSi j (t). Si et Wj sont leur vecteurs respectifs. Les unités de traitement doivent
être ind́ependantes et n’ont accès à l’état des unit́es qu’elle observe qu’à travers les mes-
sages qu’elles reçoivent. L’état pŕesynaptiqueSi est un param̀etre utiliśe pour estimer l’́etat
d’activation des unit́es observ́ees. Initialement, leśetats pŕesynaptiques sont nuls. Les poids
synaptiques sont choisis aléatoirement dans l’intervalle[0,1]. Ces param̀etres sont pŕesent́es
figure III.2.

L’int égration est ŕealiśeeà l’aide d’un potentielPi et d’un seuilTi . Chaque unit́e de trai-
tement reçoit la composanteβi(t) de chacune de ses unités aff́erentes. L’́etat d’une unit́e peut
être nul, dans ce cas,βi(t) = 0.

Nous appelleronsΩi l’ensemble des afférents de l’unit́e Ui et Ω+
i (t) le sous-ensemble de

Ωi pour lequel lesβi(t) correspondants sont strictement positifsà un instant donńe. C’est sur
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ce sous-ensemble d’afférents que porte notre calcul d’intégration.
Le motif observ́e par l’unit́e de traitement est constitué desβi(t) ∈ Ω+

i (t). La cat́egorie
cod́ee par l’unit́e est fonction du vecteur de poidsWi(t) et du seuilTi . Le calcul du potentiel
Pi est une premièreétape du calcul d’appartenance du motif d’entréeà la cat́egorie cod́ee par
l’unit é.

Pi(t +1) = L−αp

(
Pi(t), ∑

U j∈Ω+
i (t)

Wi j (t)
)

(III.3)

Le potentiel est calculé comme une somme pondéŕee entre la valeur préćedente du potentiel
et la somme des poids synaptiques. Cette pondération correspond̀a une fuite exponentielle de
premier ordre que subit le potentiel entre chaque pas de temps de telle sorte que si une unité ne
reçoit plus d’entŕees alors elle verra son potentiel tendre vers 0.

Quand le potentiel est suffisammentélev́e pour d́epasser le seuil alors l’unité ǵeǹere une
nouvelle valeur appeléeβ ?

i (t) qui correspond au niveau de ressemblance du motif observé avec
la cat́egorie cod́ee par l’unit́eUi .

Définissons une norme que nous allons utiliser par la suite.
Pourx∈Rn nous d́efinissons respectivementx+ etx− la somme des composantes positives

et ńegatives dex.

x+ = ∑
xi>0

xi etx− = ∑
xi<0

xi (III.4)

(·)+ est une norme si et seulement six+ =−x− c’est à dire si la somme des composantes
dex est nulle. Nous avons alors :

x+ = 0⇔ x = 0 (III.5)

(x+y)+ 6 x+ +y+ (III.6)

(λx)+ = |λ |x+ (III.7)

Pour une lentéevolution deW(t) au cours du temps (i.e. pour αW � 1, αW correspond
au coefficient d’apprentissage de l’unité et sera d́efini plus loin) et en vertu de III.3,Pi(t)
est borńe : W−

i (t) . Pi(t) . W+
i (t). Le cas de l’́egalit́e positive correspondantà l’observa-

tion syst́ematique du motif correspondant le plusà la cat́egorieà extraire, et le cas négatif à
l’observation d’un motif correspondantà l’oppośe de la cat́egorieà extraire.

Le processus de catégorisation est basé sur une fonction de transfert linéaire par mor-
ceaux. Elle exprime l’appartenance du motif formé par l’activit́e positive des unitésU j ∈Ω+

i (t)
(voir Figure III.3, droite). Cette valeur d’appartenance est appeléeβ ?

i (t). C’est un ŕesultat in-
termédiaire qui n’est pas accessible par les autres unités de traitement. La fonction de transfert
dépend dePi(t) etTi(t) et est donńee par la relation suivante :
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β
?
i (t) =


Pi(t)−Ti(t)

1−Ti(t)
si Pi(t) > Ti(t)

Pi(t)+Ti(t)
1−Ti(t)

si Pi(t) <−Ti(t)
0 sinon

(III.8)

Pour simplifier cette relation, il est possible d’exprimerPi(t) etTi(t) en fonction deW+
i (t).

Le seuilTi(t) deUi peutêtre expriḿe en fonction deW+
i (t) :

Ti(t) = γi(t)W+
i (t) (III.9)

De mêmePi(t) peut aussîetre expriḿe en fonction deW+
i (t)

Pi(t) = φi(t)W+
i (t) (III.10)

De cette façon, la fonction de transfert se simplifie parW+
i (voir Figure III.3). Ce qui

donne :

β
?
i (t) =


φi(t)−γi(t)

1−γi(t)
si Pi(t) > Ti(t)

φi(t)+γi(t)
1−γi(t)

si Pi(t) <−Ti(t)
0 sinon

(III.11)

Puisquèa chaque instantPi(t) 6 W+
i (t) alorsφi(t) ∈ [−1,1]. De plusTi(t) 6 W+

i (t) ce qui
conduità γi(t) ∈ [−1,1]. Le résultat de la fonction de transfert vérifie doncβ ?

i (t) ∈ [−1,1].
La fonction de transfert sépare lińeairement l’ensemble des entrées possibles (Voir Fi-

gure III.3, droite). C’est une propriét́e aussi ancienne que les premièresétudes de McCulloch et
Pitts sur les ŕeseaux de neurones formels [McCulloch 43]. On comprend de fait qu’unXORne
peut paŝetre ŕealiśe en moins de deux couches. La ressemblance s’arrête l̀a, la façon dont les
poids vont s’adapter est ici non supervisée et baśee en partie sur la règle de Hebb [Hebb 49].
Si l’espace d’entŕee est de dimensionn (Card(Ωi) = n), alors la fonction de transfert sépare
l’espace en 3 ŕegionsà l’aide de 2 hyperplans parallèles : la partie positive qui correspondà
l’appartenancèa une cat́egorie, la partie centrale correspondà la neutralit́e deUi relativement̀a
une cat́egorie et la partie ńegative correspond̀a l’oppośe śemantique de la catégorie. Le fait que
la sortie d’une unit́e de traitement puissêetre ńegative sert uniquement pour l’adaptation des
poids (voir r̀egle d’apprentissage plus loin), pas pour l’intégration qui est effectúee surΩ+

i (t).
Nous discuterons la notion d’opposé śemantique dans les perspectives.

La partie droite de la figure III.3 illustre un cas particulier où le nombre d’aff́erents est́egal
à 2. Dans ce cas la partie positive de la fonction de transfert est une droite qui délimite la ŕegion
correspondant̀a la cat́egorieà extraire.

III.5.3 Compétition

Comme nous l’avons vu, des unités en compĺetion observent les m̂emes donńees d’entŕees
et ne doivent pas extraire la même cat́egorie. Elles doivent donćechanger des informations pour
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FIG. III.4 – Ensemble d’unit́e en comṕetition.

s’assurer qu’elles ne vont pas apprendre la même cat́egorie (voir Figures III.1, III.4). Seule
l’unit é qui aura localement gagné une comṕetition pourra s’adapter au motif qu’elle observe.

Le fait d’adopter un système de codage par position conduità n’utiliser que des règles
locales entre unités de traitement. Aucun calcul ne doit porter sur la globalité des unit́es de
traitement. Les algorithmes que nous mettons en place ici ont le statut des règles arithḿetiques
dans le cas des systèmes de nuḿeration par position. C’est parce que ces algorithmes ne portent
que sur des formes locales et ne se préoccupent pas du sens véhicuĺe par l’́etat de l’unit́e (ici le
sous-ŕeseau de compétition) que le syst̀eme de repŕesentation est ouvert. NotonsΓi l’ensemble
des comṕetiteurs de l’unit́eUi .

La figure III.5 illustre la solution que nous avons choisie pour mettre en oeuvre une com-
paraison locale qui ne demande pas qu’un algorithme cherche globalement un gagnant, c’est le
cas dans les cartes auto-organisatrices de Kohonen ([Kohonen 95]). Chaque unité de traitement
doit savoir si elle a gagńe une comṕetition ou non. Pour cela une unité de traitement observe
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FIG. III.5 – Mécanisme de compétition locale.

l’ensemble desβ ?(t) calcuĺes par les unit́es avec lesquelles elle est en compétition. Nous ap-
pelonsβ⊥

i (t) le maximum desβ ?(t) surΓi . Cette valeur est comparée au propreβ ?(t) de cette
unité.

β
⊥
i (t +1) = max

U j∈Γi

β
?
j (t) (III.12)

Pour pouvoir d́eterminer le maximum d’activité des unit́es voisines, il faut attendre un pas
de temps supplémentaire. La comparaison de la valeur propreà l’unité avec le maximum des
activités des unit́es en comṕetition doit s’oṕerer sur des valeurs issues du même pas de temps.
L’ étape d’int́egration consomme un pas de temps, la comparaison aussi, la sortie du système
d’identification de cat́egorie prend donc deux pas de temps.

Cetteβ⊥
i est aussi une des valeurs qui constitue l’activité deAi , elle n’est toujours pas la

valeur de sortie, car elle ne tient pas compte de la propriét́e de persistance.

III.5.4 Adaptation des poids et du seuil

Seules les unités actives et qui ont gagné une comṕetition sont susceptibles d’apprendre.
Une autre r̀egle relative au flux subjectif doitêtreégalement respectée. Il en sera question plus
loin.

Les deux param̀etres líesà la śeparation des entrées sont les poidsW(t) et le seuilT(t). La
figure III.6 illustre un cas simple òu l’espace d’entŕee est de dimension 2. L’hyperplan coupe
les axes enTi

Wi j . L’ équation de l’hyperplan est donc∑ j∈Card(Ωi)
Ti

Wi j
.x = 1. On voit que plusTi

sera grand, plus l’unité sera śelective. Le contr̂ole que nous devons appliquer pour faire varier
la śelectivit́e de l’unit́e consistèa modifier son seuil. Une unité qui ne s’active jamais est inutile
au syst̀eme, il faut donc que son seuil baisse pour accroı̂tre le nombre de motifs susceptibles de
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FIG. III.6 – Ui se comporte comme un ensemble de portes logiques adaptatives.

l’activer. De la m̂eme façon une unité qui s’active trop n’est plus informative pour le reste du
syst̀eme, il faut donc que son seuil croisse pour diminuer le nombre de motifs qui permettent de
l’activer. De cette façon le critère est local̀a l’unité. Pour cela nous utilisons l’activité moyenne
de l’unité. L’évolution du seuilTi deUi est donńee par :

γi(t +1) =


L+

α
up
T

(
γi(t),γ l

i

)
si Ei(t) > TE

i

L−
αdown

T

(
γi(t),0

)
si Pi(t) > 0

et β⊥
i (t) = 0

γi(t) sinon

(III.13)

Où γ l
i mod́elise la śelectivit́e de l’unit́e Ui , c’est à dire la valeur maximale que le seuilTi

peut atteindre,E repŕesente l’activit́e moyenne de la sortie etβi(t) sa sortie.

Ei(t +1) = L−αE

(
Ei(t),βi(t)

)
(III.14)

TE
i repŕesente le maximum d’activité moyenne avant que le seuil ne remonte.αdown

T repŕe-
sente le facteur d’attraction du seuil quand l’activité moyenne du neurone n’est pas suffisante,
etα

up
T permet de remonter le seuil quand l’unité n’est plus suffisamment sélective. Plus le seuil

d’une unit́e est haut, plus cette unité est śelective, c’est-̀a-dire qu’elle a appris une catégorie.
Pour conserver cette propriét́e et ne pas remettre en cause le rôle de cette unit́e trop t̂ot, nous
choisissonsαup

T plus grand queαdown
T .

Si une unit́e perd une comṕetition, alors son seuil ne descend pas. De ce fait, un groupe
d’unité en comṕetition peut apprendre des motifs différents de façon séquentielle. Si aucune
ne s’active pour un motif d’entrée toutes les unités baissent leur seuil. La première fois qu’une
unité s’active pour cette configuration elle gagne la compétition et emp̂eche les autres de des-
cendre leur seuil, de fait elle les empêcheégalement d’apprendre ce motif. Lorsque l’unité qui
a gagńe apprend, elle adapte ses poids et son seuil. La fois suivante, elle sera plus sélective au
motif responsable de son apprentissage et aura moins de chance d’être activ́ee par un motif voi-
sin de celui qu’elle cherchèa extraire. A ce moment là, il y auraà nouveau des cas où aucune
ne s’activera. Toutes baisseront leurs seuils (sachant que le seuil de la première unit́e ayant
appris sera beaucoup plus haut que celui des autres unités, car la remontée est plus forte que
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la descente). Une unité différente de la première pourra alors s’adapterà un nouveau motif et
ainsi de suite. Gr̂aceà cette r̀egle de descente et de montée du seuil, des unités en comṕetition
sont capables d’apprendre des motifs présent́es śequentiellement. Nous appelons cette propriét́e
comṕetition temporelle. Une information qui péǹetre dans le système empruntera un chemin
diff érent en fonction du motif qui la caractérise (Voir Figure II.26).

L’apprentissage des poids est non supervisé [Ruf 98, Ruf 97, Senn 01]. Initialement, les
poidsWi j de l’unitéUi sont distribúes aĺeatoirement dans l’intervalle[0,1]. Si une unit́e s’ac-
tive et qu’elle gagne une compétition locale, c’est̀a dire siβ ?

i (t) > β⊥
i (t) (cette oṕeration est

effectúeeà l’étapeCi , figure III.5), alors elle s’adaptèa la cause de sa victoire pour augmenter
ses chances de gagner la fois suivante. Les poids sont attirés vers l’́etat pŕesynaptiqueSi de
l’unit éUi [Hebb 49].

Wi j (t +1) =

{
L−

αw
i

(
Wi j (t),Si

)
si β ?

i (t) > β⊥
i (t)

L+
αw

i

(
Wi j (t),Si

)
sinon

(III.15)

Où l’ état pŕesynaptiqueSi est calcuĺe pour chaque afférent dansΩi

Si(t +1) = L−αS

(
Si(t),βi(t)

)
(III.16)

0
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β!(t + 1)

β!(t)

δφδγ

δφ > δγ

√
(1− φ)2 + (1− β)2

(1− γ)2 + 1

FIG. III.7 – Condition de non d́ecrochage.

Plus une unit́e gagne de compétition plus elle s’adaptèa la cause de son activité. Cette
règle est inspiŕee de la r̀egle de Hebb [Hebb 49]. Un poids synaptique augmente si l’unité post-
synaptique est activée de façon causale par l’unité pŕesynaptique et baisse si l’activité post-
synaptique n’est pas dueà l’activité pŕesynaptique. Quand l’unité post-synaptique ne s’active
pas, alors le seuil baisse ce qui a pour effet de relâcher la contrainte de sélectivit́e.
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L’activit é d’entŕee peut̂etre ńegative puisque nous comptabilisons ici la valeur desβi(t)
reçus et qu’ils peuvent potentiellementêtre ńegatifs. Ceci permet̀a l’hyperplan de couvrir
tous les cas possibles de séparation lińeaire. Lorsqu’un poidsWi j tend vers 0, alors l’unitéU j

observ́ee n’influence plus l’activation deUi . La loi d’activation deUi sera ind́ependante de
l’ état deU j (Voir figure III.6, droite).

Lorsque l’unit́e apprend la cause de son activation, elle doit en même temps respecter une
condition dite de« non d́ecrochage». Supposons que l’unité observe exactement les mêmes
donńees d’entŕees, c’est̀a dire le vecteur d’entrée forḿe desβ est le m̂eme entre deux pas de
tempsβ (t) = β (t + 1). Lorsque le seuil remonte, la réponse de l’unit́e (β ?(t) peut être plus
faible au second pas de temps si on ne respecte pas la condition de non décrochage. Cela
peut conduirèa une oscillation d’appartenanceà une cat́egorie, car deux unités peuvent entrer
dans un cycle ou un pas de temps sur deux. Dans ce cas elles vont gagner puis perdre une
comṕetition, donc s’adapter aux m̂emes causes. Pour que cela ne se produise jamais, il suffit
que l’augmentation du seuil soit telle que :

δφ > δγ

√
(1−φ)2 +(1−β )2

(1− γ)2 +1
(III.17)

Ce qui revient̀a :

α
W > α

up
T

γ l − γ

S j−W j

√
(1−φ)2 +(1−β )2

(1− γ)2 +1
(III.18)

La figure III.7 montre la valeur limite d’accroissement deγ avant que le d́ecrochage ait
lieu.

Plus une unit́e gagne des compétitions, plus elle devient sélectiveà une cat́egorie. Nous
consid́erons qu’une unit́e atteint sa stabilité quand elle gagne toutes ses compétitions.

III.5.5 Persistance

L’unit é de traitement doit̂etre en mesure d’associer desévénements quelconques. Pour
cela, la propríet́e de persistance permetà une unit́e de continuer̀a véhiculer un message d’ap-
partenancèa une cat́egorie m̂eme si la cause a disparu. De cette façon une unité plaćee en amont
dans le ŕeseau pourra associer deuxévénements voisins dans le temps. C’està la suite de cette
étape que la sortie de l’unité est calcuĺee (βi(t)). Pour cela nous modélisons un compteur. La
figure III.8 illustre la position de ce compteur dans l’unité.

Πi(t) est un compteur qui s’incrémente chaque fois que le système gagne une compétition
et se ŕeinitialise au bout deΠm pas de temps.

Πi(t +1) =


Πi(t)+1 si Πi(t) < Πm

i
et β ?

i (t) > 0
0 sinon

(III.19)
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FIG. III.8 – Propríet́e de persistance et associations temporelles.

Tant que le d́ecompte n’est pas terminé, l’unité reste active et fournit le maximum calculé
parβ Π

i (t) comme sortie effective de l’unité. De cette façon l’unité reste active pendant au moins
Πm pas de temps alors que la cause de cette activité a disparu.

β
Π
i (t +1) =

{
max(β Π

i (t),β ?
i (t +1)) si Πi(t) > 0

0 sinon
(III.20)

βi(t +1) =


max(β Π

i (t),β ?
i (t)) si β ?

i (t) > β⊥
i (t)

ou β ?
i (t) < 0

0 sinon
(III.21)

Lorsque le compteur est réinitialisé, β Π
i (t) est ŕeinitialisé à 0. La sortieβi(t) est la plus

grande valeur qu’a atteint la sortie intermédiaire depuisΠm pas de temps, c’està dire celle
qui a gagńe une comṕetition (β ?

i (t) > β⊥
i (t) ). Si β ?

i (t) est ńegative, alors elle est simplement
recopíee en sortie et n’interagit pas avec le système de persistance.

En pratique cette propriét́e doit permettre d’associer des unités quel que soit leur lieu,
donc quel que soit leur sens, sur la base de propriét́es temporelles. La figure III.8 illustre la
façon dont une unité peut apprendrèa associer deux informations en utilisant la propriét́e de
persistance. On notera qu’une unité de traitement donne une réponse après deux pas de temps
de traitement de l’information. Durant le premier pas de temps l’unité d́etermine si les donńees
qu’elle observe appartiennent bienà la cat́egorie pour laquelle elle code. Durant le second
pas de temps, le processus de compétition et de persistance filtre les données de la première
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étape. Ce n’est qu’après ces deux pas de temps que l’unité peut proposer sońetatà ses unit́es
efférentes. La partie inférieure droite montre l’activité des unit́esUA, UB et UC au cours du
temps. La r̀egle d’apprentissage hebbienne assure que si 2 unités sont actives en m̂eme temps,
alors le poids qui les lie va croı̂tre. C’est le cas entreUA et UC à t et entreUB et UC à t + n.
De cette façon, si la sélectivit́e de l’unit́eUC est faible, alorsUC s’activera de façon causaleà
l’activation deUA ou à l’activation deUB. UC réalise donc une association entreUA etUB.

Cette propríet́e permet d’obtenir des associations temporelles et des associations croisées
multi-modales. Des unités śelectives̀a des propríet́es de l’espace ind́ependamment du point de
vue de l’observateur vont correspondreà des associations temporelles. Des unités dont l’acti-
vité est relativèa une propríet́e de l’environnement ind́ependamment du point de vue et de la
modalit́e d’observation vont correspondreà des associations croisées. Par exemple, le fait que
des donńees brutes relatives̀a l’image ou au son produit par un objet activent la même unit́e.
Cette propríet́e procurèa l’agent la capacité d’abstraire des conceptsà partir de donńees brutes
particulìeres (Voir Figure III.9).

FIG. III.9 – Extraction de concepts, des perceptions particulières conduisent̀a l’activation
d’unités communes.

III.5.6 Superposition des états

Nous avonśegalement vu dans l’analyse qu’une même unit́e de traitement pouvait̂etre
ameńeeà participer au codage de plusieurs propriét́es distinctes. Pour cette raison, il est suffi-
sant de consid́erer que chaque propriét́e soit repŕesent́ee par la synchronie des unités de traite-
ment qui permettent de coder cette propriét́e.

Pour mod́eliser cette propriét́e nous d́ecoupons le pas de temps en plusieurs parties (Voir
Figure III.10). Il est alors ńecessaire que l’agent possède un syst̀eme attentionnel qui permet
d’acqúerir śequentiellement des informations sur des parties très pŕecises de l’environnement.
Ce ḿecanisme attentionnel devra uniquement utiliser des informations de saillance (forme,
couleur, mouvement, son).

Le mod̀ele que nous avons présent́e n’est pas totalement adapté à la propríet́e de superpo-
sition, en particulier la façon dont la propriét́e de persistance est modélisée. Pour̂etre adaṕee,
il faudrait avoir un compteur par sous-pas de temps.
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FIG. III.10 – Modélisation de la propriét́e de superposition desétats.

III.6 Flux d’information subjective

L’ état subjectif est responsable de l’apprentissage de la fonctionnalité. L’agent est h́edoniste
et cherche en agissantà activer les unit́es de traitement dont la composante subjective va per-
mettre de faire crôıtre l’état subjectif global. Chaque unité de traitement perçoit et participe
à l’état subjectif global (Voir Figure III.11). L’état subjectif global est la moyenne de toutes
les composantes subjectives des unités qui ontét́e activ́ees (βi(t) > 0). L’état subjectif global
estégalement sujet̀a une fuite not́eeαE. Il s’agit d’une mod́elisation lińeaire de la propriét́e
hédoniste globale. Encore une fois c’est un choix, et il y a certainement beaucoup de façons de
mod́eliser cette propriét́e.

Nous appelleronsεg l’ état subjectif global etε l
i la composante locale subjective de l’unité

Ui . Nous rappelonśegalement que l’état objectifà un instant donńe EO(t) correspond̀a l’en-
semble des unités actives̀a cet instant. PourN unités de traitement dans le système de repŕe-
sentations objectives, nous avons alors :

εg(t +1) = L−αE

(
εg(t),

1
N ∑

Ui∈EO(t)
ε

l
i (t)

)
(III.22)

Et l’ évolution individuelle desε i
l (t) est donńee par :

ε
l
i (t +1) = L−αε

(
ε

l
i (t),εg(t)− εg(t−1)

)
(III.23)

Les évolutions de l’́etat subjectif local et global sont liés. Quand une unité est activ́ee, sa
composante subjective tend vers la variation de l’état subjectif global avec le paramètreαε .
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FIG. III.11 – Unité de traitement complète.

III.7 Organisation en réseau : Propriétés de groupe

Intéressons-nous maintenant aux propriét́es de groupe des unités de traitement. Les unités
de traitement sont organisées en ŕeseau. Les propriét́es de cat́egorisation reposent sur les réseaux
d’unités de traitement. Les entrées du système sont des images et respectent ainsi la propriét́e
de codage par position. D’après l’analyse, le système doit traiter les lieux et les formes de façon
distribúee pour pouvoir ǵeńeraliser ses comportements de façon efficace. Les données brutes
sont des images. Pourêtre adapt́eesà ces images, les unités de conversion sont organisées en
cartes bi-dimensionnelles. Par suite les premières couches qui observent les unités de conver-
sions sont aussi organisées en cartes. De plus une unité de traitement qui observe des unités de
conversion (champ récepteur) doit observer une région connexe dans ces données. Deux unit́es
voisines observeront des régions voisines. Nous avonségalement montré dans l’analyse qu’un
tel syst̀eme doit agir pour percevoir etêtre en mesure de déplacer ses capteurs. Une même pro-
priét́e locale peut donc se retrouver n’importe où dans les images constituées par les données
brutes.

Pour un souci d’efficacité calculatoire, nous conférons aux premières couches la propriét́e
d’invarianceà la translation en leur permettant de partager leurs vecteurs de poidsW. Nous
avons vu que chaque région des donńees bruteśetait observ́ee par un groupe d’unités de trai-
tement. Nous choisissons de regrouper les unités de traitement en cartes ( Voir Figure III.12).
Chaque carte observe la même propríet́e dans l’image de données brutesi.e. poss̀ede le m̂eme
vecteur de poids. De fait plusieurs cartes observent l’image de données brutes et sont en
comṕetition pour ne pas extraire la même donńee ( Voir Figure III.13). Si une unité gagne
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FIG. III.12 – Organisation en cartes.

une comṕetition, elle emp̂eche alors les unités voisines de sa position dans les autres cartes de
s’activer, de fait, elle les empêche aussi d’apprendre un motif. Au fur età mesure de l’́evolution
du syst̀eme les unit́es vont de plus en plus se spécialiser dans l’extraction de catégories parti-
culières et diff́erentes entre elles.

La Figure III.13 gauche illustre un cas simple où la premìere couche extrait des orientations
locales. Chaque motif (L ) qui est pŕesent sur l’image de données brutes est ainsi décompośe
dans le prisme perceptif. Cette décomposition est divergente entre la première couche et la se-
conde, elle va d’un ensemble de données ind́ependantes vers plusieurs catégories caractérisant
des motifs dans les données brutes. La seconde couche observe la première couche et réitère
le même traitement, c’est̀a dire qu’elle cherche des motifs stables pour les proposerà une
éventuelle troisìeme couche. Ce processus d’apprentissage està la fois spatial et temporel. Si
les motifs sont pŕesent́es śequentiellement, chaque carte va se spécialiser dans l’extraction d’un
motif particulier.

La partie droite de la Figure III.13 illustre la propriét́e de comṕetition spatiale. Dans ce
cas deux motifs sont présent́es (L et T). Il faut donc au moins 2 cartes pour séparer ces mo-
tifs en deux lieux diff́erents. Lorsqu’une unité de la seconde couche gagne une compétition,
elle emp̂eche les autres cartes en compétition avec elle d’apprendre les motifs d’entrées au
voisinage de cette position.
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FIG. III.13 – Comṕetition spatiale.

III.8 Conclusion

Nous avons construit l’unité de base en lui donnant les propriét́es ńecessaires ou suffisantes
que l’analysèa permis d’exhiber. Le modèle que nous proposons dans ce chapitre n’est pas
unique. Il est baśe sur un mod̀ele de temps discret et permet une implémentation« event-
driven» très efficace. Le fait de considérer le temps comme discret introduit un bruit dans le
mod̀ele. Il serait cependant possible d’avoir un meilleur modèle en consid́erant un mod̀ele de
temps continu. Dans ce cas la compétition pourraitêtre effectúee en utilisant l’ordre relatif des
états d’activation. Un tel modèle est adapté à une machine de simulation unique, mais lorsque
le calcul est ŕeparti sur un ŕeseau de machines, il devient difficile de faire en sorte qu’elles aient
un temps commun. Nous présentons dans le chapitre suivant un simulateur de ce modèle.



Chapitre IV

NeuSter for dummies : Implémentation

NeuSterest un simulateur d’unités de traitement telles qu’elles ontét́e d́efinies au chapitre
préćedent. Il est pour autant possible de tester n’importe quel modèle qui correspondrait au
paradigme de codage par position. NeuSter est un ensemble de logiciels fonctionnant en pa-
rallèle sur des clusters hét́erog̀enes de machines POSIX1. Comme nous l’avons vu, un système
de codage par position est composé d’un grand nombre d’unitésélémentaires, et d’un nombre
fini d’algorithmes. Chaque unité peut prendre plusieurs valeurs, dont une particulière qui doit
signifier le vide. Cette propriét́e est le« zéro» du syst̀eme de codage par position. La notion
de vide porte de l’information : le fait qu’il n’y ait pas la propriét́e repŕesent́ee par cette unité.

IV.1 Architecture logicielle

IV.1.1 Présentation générale

Le mod̀ele que nous présentons s’adapte parfaitementà un traitement parallèle. NeuSter
est la contraction de« neuron» et de« cluster». Il s’agit d’un simulateur de ŕeseaux d’unit́es
de traitements parallèle et interactif. La plupart des systèmes de calcul parallèle consistent̀a
soumettre un job̀a un cluster de machine. Dans ce cas, l’utilisateur perd la main sur le système.
NeuSter fonctionne en mode interactif, pendant une simulation, chaque paramètre peut-̂etre
modifié en temps ŕeel. Pour avoir une id́ee de la taille de ce logiciel, il est composé de plus de
60 000 lignes de code C++, ObjectiveC, Perl et TCL, ce qui représente 1600 pages au format
de cette th̀ese. Notre objectif n’est pas de proposer un manuel d’utilisation de NeuSter, mais

1Aujourd’hui, il a ét́e compiĺe et test́e sur MacOSX, Solaris, Linux, FreeBSD, et IRIX
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de d́ecrire brìevement la suite de logiciels qui le constituent et l’intér̂et d’un tel simulateur, en
particulier les choix et astuces qui permettent de traiter aujourd’hui sur des ordinateurs bon
march́e des ŕeseaux de plusieurs millions de neurones et milliards de connexions en temps
réel. NeuSter est très souple. Il est possible de modifier en ligne tous les paramètres d’un
réseau. Cŕeer des cartes, modifier ses différents param̀etres, connecter ou déconnecter des cartes
dynamiquement. Charger un réseau, sauver un réseau. Il y a plus de 120 commandes possibles.
NeuSter est́egalement scriptable en Perl et en TCL. Il est actuellement composé de 9 logiciels
distincts (Voir Figure IV.1). D́ecrivons succinctement le rôle de chacune de ces composantes.

nsd nsld_2

nsld_1

nsld_4

nsld_0

nsld_5

nsc

nsaction

nsaction

nsactionnsmc

nsutils

nsgl

nsstream

nsgui

Client NeuSter, Ligne de 
commade ou interface 
graphique

Gestion 
de cluster
&
Base de 
données

Client 
graphique

Noyaux de 
calcul

Client 
d'actions

FIG. IV.1 – Ensemble de la suite de logiciels qui constituent NeuSter.

nsd (pour neuster server daemon) qui est le centre du système. Ce logiciel maintient une
base de donńees sur les diff́erents noeuds de calcul et les réseaux de cartes d’unités de traite-
ment qui y sont d́eclaŕes. Il s’occupéegalement d’ordonnancer les pas de temps de calculs.

nscetnsmc(pour neuster client et neuster multi-client) sont des clients nsd en mode ligne
de commande. Les réseaux peuvent̂etre cŕeés soit avec des scripts Perl ou TCL, soità l’aide
de nsc.

nsld (pour neuster slave daemon) est le logiciel qui contient le noyau de calcul. C’est dans
ce logiciel que les cartes d’unités de traitement sont créées et que leuŕetat est calculé à chaque
pas de temps.
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nsstreamest un logiciel qui permet d’envoyer un flux de données aux noyaux de calculs
sous forme d’images (capture d’images, sonagramme, etc.)

nsactionest une interface entre un effecteur et une carte d’unité de traitement. Ce logiciel
s’abonnèa l’activité ǵeńeŕee par une carte et agit en fonction des unités actives.

nsglest un client d’affichage de l’état des objets. Si l’utilisateur le souhaite, il peut deman-
derà un objet, c’est̀a dire une carte ou un vecteur de poids de s’afficher dans nsgl. Les images
sont ǵeńeŕees dans les noyaux de calcul et peuventêtre achemińees directement̀a nsgl ouêtre
rout́ees par nsd. Comme nous l’avons vu, les unités de traitement sont composées de plusieurs
variables d’́etat, entŕees et sorties. Ces images sont construitesà partir de l’ensemble des pa-
ramètres d’une carte donnée (potentiel, seuil, sorties, poids synaptiques, variance des données
d’entŕee, etc.). nsd n’a pas d’interface utilisateur, c’est un serveur qui attend des requêtes sur
un port particulier. Le fait de d́ecoupler totalement nsd et les différents nsld d’une interface
graphique permet de faire tourner ces logiciels sur des machines sansécran, ce qui est sou-
vent le cas des clusters de calcul. L’interface de neuster peut parfaitement tourner sur une autre
machine.

nsgui est un logiciel qui sert d’interface utilisateurà nsd. Il estécrit en TCL/Tk et est
facilement modifiable. nsgui se connecteà un noyau nsd et proposeà l’utilisateur de modifier
en ligne chaque param̀etre du ŕeseau et contrôle la simulation (avance, pause, pasà pas). Il est
également possible de sauver toutes ces images sur disque. Toutes les commandes qu’adresse
nsguià nsd sont́egalement adressables en ligne de commande ou par script. Enfin

nsutils est un outil qui permet d’administrer le cluster, de connaı̂tre la performance de
chaque machine, de savoir combien d’unités de traitement et de connexions sont misesà jour
chaque seconde sur les différentes machines du cluster. L’ensemble de ces logiciels et la façon
dont ils communiquent sont présent́es Figure IV.1. Le processus de création de ŕeseau consiste
à d́emarrer nsd et charger une liste de noms de machines susceptibles de faire partie du cluster.
Une commande particulière permet de créer de nouveaux noyaux de calcul (nsld). Ce processus
est ŕealiśeà l’aide d’outils de contr̂ole distant standard tel quessh. Un simple script de quelques
dizaines de lignes permet de déployer un ŕeseau de plusieurs millions d’unités de traitement sur
plusieurs machines et en quelques secondes. Nous détaillerons un exemple de script en fin de
chapitre.

L’apprentissage d’un réseau peut̂etre relativement long, en particulier pour les couches les
plus hautes du réseau. L’apprentissage par expérience demande beaucoup d’essais pour que
des composantes sensori-motrices indépendanteśemergent. Pour cette raison l’état d’un ŕeseau
peutêtre sauvegard́e sur disque et̂etre recharǵe plus tard.

Le fait que NeuSter soit composé d’un grand nombre de logiciels indépendants permet une
plus grande robustesse de fonctionnement. Si une des composantes est inopinément interrom-
pue, cela n’affecte pas les autres processus et ne stoppe pas la simulation. Par exemple, les
composantes d’interface (nsgui, nsgl) sont complètement dissociées des composantes de calcul
(nsd, nsld) et ne peuvent pas interrompre une simulation si elles viennentà être interrompues.
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IV.1.2 Communication : système de messages

NeuSter fait un usage intensif du réseau2. Chaque composante logicielle peut fonctionner
sur une machine différente (x86, PowerPC, Sparc) et chaque machine peut fonctionner sous un
OS différent pourvu qu’il soit POSIX (Linux, MacOS X, Solaris, FreeBSD, IRIX). Il est donc
facile de ŕepartir la charge de calcul sur un cluster hét́erog̀ene et d’avoir une interface sur une
simple machine de bureau.

Il y a deux types de flux d’information. Le premier flux est relatifà l’administration (cŕeation
d’objets, cŕeation de connections, modification des paramètres relatifs aux objets crées), au
contr̂ole des simulations (nouveaux pas de temps, fin de pas de temps), auxétats subjectifs
(εg(t) et ε l

i (t) dans le mod̀ele) et aux images desétats des cartes si nécessaire. Le second flux
est relatif aux donńees que s’́echangent les cartes (L’état des sortiesβi(t) des diff́erentes unit́es
de traitement du mod̀ele que nous avons présent́e).

Pour cela nous avons dévelopṕe un syst̀eme de messages indépendants du type de pro-
cesseur et du système d’exploitation sur lequel tourne chacune des composantes logicielles.
Ce syst̀eme de message est basé sur la śerialisation de classe. Nous avons défini un ensemble
de messageśelémentaires qui, interprét́e sur une machine cible, permet d’exécuter une fonc-
tion distante associée à un ensemble d’arguments. Cette façon de procéder est tr̀es proche
du syst̀eme RPC3. Ce syst̀eme de message áet́e d́evelopṕe pour qu’aucune copie ne soit
nécessaire. Les données qui arrivent sur une machine distante sont directement exploitables.

Les messages sont tous construits sur le même mod̀ele : ils disposent d’une taille, du pas
de temps òu ils ont ét́e émis, de l’identifiant de l’objet d’origine, et de l’actioǹa ŕealiser
éventuellement associée à un ensemble de données. Les actionśelémentaires sont choisies
de telle façon que les données qui circulent soient les plus simples possible, c’est-à-dire une
valeur ou un tableau de valeurs.

Les messages sont sérialiśes et partent d’une boı̂te de message pour aller vers une autre.
Les bôıtes de messages envoient les messages par paquets en utilisant le protocole TCP/IP. Ce
protocole garantit qu’aucun message ne peut se perdre durant la simulation. La communication
entre deux composantes tournant sur la même machine est́egalement ŕealiśee de cette façon.
Chaque composante possède plusieurs boı̂tes de messages. nsd possède un canal de commu-
nication pour chaque noyau de calculs (nsld) participantà la simulation, un canal dédíe aux
commandes et requêtes utilisateur et un canal optionnel vers (nsgl) qui permet de router les
paquets d’images de l’état du ŕeseau. les noyaux de calcul sont connectésà nsd et́etablissent
des connexions entre eux si nécessaire pouŕechanger leurs changements d’état.

La cause principale de l’efficacité de NeuSter réside dans l’aspect« event-driven» de la
propagation des traitements. Ceci est rendu possible par l’existence d’unétat d’activation neutre
de l’unité de traitement. Nous allons maintenant détailler ce proćed́e.

2Nous utilisons l’API socket BSD, en particulier le protocole TCP/IP. Cela permet de distribuer une simulation
sur un ŕeseau local de machines, ou mêmeà travers internet

3Remote Procedure Call
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FIG. IV.2 – Passage des vecteurs de poids réceptifs aux vecteurs de poids projectifs.

Il y a deux façons de mettrèa jour l’état des unit́es de traitement. La plus classique consiste
à faire en sorte que chaque unité observèa chaque pas de temps l’état de ses afférents. Le
nombre d’observation qui vâetre ŕealiśe à chaque pas de temps correspondà la somme du
nombre d’aff́erent de chaque unité de traitement. SoitN le nombre total d’unit́es de traitement
etCard(Ωi) le nombre d’aff́erent de l’unit́eUi . Alors, traiter la misèa jour de l’́etat des unit́es
de traitement va demander∑N

i=0Card(Ωi).
L’autre façon de ŕealiser la misèa jour de l’́etat d’activation des unités de traitement

consisteà propager l’́etat des unit́es à l’ensemble de ses efférents. Cette approche est dite
« event-driven». À chaque pas de temps, on metà jour l’état des entrées du ŕeseau et on pro-
page cet́etat dans tout le réseau. Si on appelleΛi l’ensemble des connexions efférentes de
l’unit éUi , alors en traitant le problème de cette façon, il y aura∑N

i=0Card(Λi) unitésà mettrèa
jour.

Si on ne s’int́eresse pas̀a l’état des unit́es, alors ces deux quantités de calculs sont exac-
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tement les m̂emes. Le fait de disposer d’uńetat d’activation nul dans notre modèle donne un
avantage tr̀es important̀a la seconde approche. En effet, si une unité n’a paśet́e touch́ee par les
informations qu’elle attendait, alors elle restera inactive (sauf si elle est dans unétat de persis-
tance). De ce fait, pour chaque unité inactive, un calcul seráeconomiśe pour chaque connexion
formée par le ĉone de ses efférents. Si on considère qu’en moyenne seule 2%̀a 5% des unit́es
sont actives alors les m̂emes calculs pourrontêtre ŕealiśes 20à 50 fois plus rapidement. De ce
fait, s’il n’y a aucune unit́e active, alors il n’y a pas de calcul.

Cette façon de propager les changements d’état dans le ŕeseau demande de présenter les
vecteurs de poids de façon adaptée. Le mod̀ele que nous avons présent́e au chapitre préćedant
consid̀ere que chaque unité poss̀ede un vecteur de poids récepteurW. Il est possible de trans-
former ces vecteurs de poids réceptifs en vecteurs de poids projectifs. C’est ce qu’illustre la
Figure IV.2 dans le cas de cartes unidimensionnelles. Cette transformation se géńeralise fa-
cilement au cas de cartes bidirectionnelles. L’ensemble des paramètres qui caractérisent une
connexion entre deux cartes est localisé dans un objet appelé a f f erent. Les vecteurs de poids
réceptifs sont utiliśes pour l’apprentissage des causes de l’activation et les vecteurs de poids
projectifs sont utiliśes pour l’int́egration des informations.

IV.2.1 Cartes d’unités et listes d’événements
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FIG. IV.3 – L’objet Map.

Un réseau sera décrit comme un ensemble de cartes d’unités de traitement réparties sur
diff érents noeuds de calculs (nsld) et la façon dont ces cartes seront connectées. Chaque carte
poss̀ede un ensemble d’afférents et d’eff́erents, l’ensemble des paramètres qui caractérisent
chaque unit́e, et un ensemble de systèmes de communications (Voir Figure IV.3). Il y a 3 flux de
communication : un flux d́edíe aux messages d’administration et de modifications des différents
param̀etres de la carte, un flux de calcul qui lie les différents noyaux et permet aux cartes d’in-
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former leurs eff́erentes que leuŕetat a chanǵe, enfin il y a un flux d́edíe à l’affichage4. Chaque
objeta f f erentrelatif à une carte comporte un vecteur de poids réceptif et projectif ainsi qu’une
carte repŕesentant l’́etat d’activation de la carte observée (c’est ce que nous appelonsSdans le
mod̀ele). Lorsqu’une unit́e apprend la cause de son activation, elle modifie ses poids réceptifs
en fonction de l’́etat des unit́es observ́ees. Les diff́erentes cartes constituant un réseau sont
susceptibles de fonctionner sur différentes machines. Il est donc préférable de conserver une
image d’́etat pŕe-synaptique (S) localement si on souhaite minimiser la quantité de messages
réseau ńecessaire pour retrouver l’état des aff́erents.
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Monomachine

Map_i

Machine A
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EventBox_k

EventBox_n

FIG. IV.4 – Algorithme distribúe.

Les param̀etres caractérisant l’́etat des unit́es de traitement sont rassemblés en sous-cartes
homog̀enes. Une carte de potentiel, une carte de seuil, une carte d’état d’activation, une carte de
persistance, une carte de composante subjective. Cette organisation est beaucoup plus adaptée
aux calculs que nous devons réaliser que celle qui consisteà consid́erer un objet relatif aux
unités de traitement.

Ce qui caract́erise l’́etat d’une cartèa chaque pas de temps c’est l’ensemble des unités de
traitement actives. La propagation de cette information peut donc se résumer̀a des listes de co-

4Le flux d’affichage est optionnel, et n’a pas d’utilité computationnelle.
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ordonńees d’́evénement dans le réseau. Chaque carte possède un ensemble de cartes efférentes.
Elle va donc ǵeńerer et envoyer la liste deśevénements qui caractérise sońetat à ces cartes
efférentes. Ces listes d’événements sont des messages particuliers qui ne circulent qu’entre les
noyaux de calcul (nsld). Une liste de message est toujours constituée d’une date d’émission,
d’une origine, d’une taille et de la liste des coordonnées des modifications d’état d’activation
de la carte d’origine. Chaque coordonnée est associéeà une valeur de sortie(i, j,βi j (t)).

Lorsqu’une carte envoie une liste d’événements̀a l’une de ses cartes efférentes, elle com-
mence par śerialiser une liste d’́evénement. Cette liste est dépośee dans la boite d’envoi relative
aux noyaux òu se trouve la carte destinataire (Voir Figure IV.4) Si la carte destinataire se trouve
sur le m̂eme noyau, nous utilisons la même ḿethode, simplement le message passera par l’in-
terface ŕeseau appeléelocalhostet pas par le ŕeseau. Les listes d’événement relatifs̀a un noyau
distant sont envoýes en une seule fois. Nous devons attendre que toutes les cartes d’un noyau
donńe qui ǵeǹere une liste pour un noyau distant aient terminé leur calcul pour envoyer ces
messages liste. Lorsque les messages arrivent sur un noyau distant, un représentant de la carte
d’origine appeĺe pro jectionfiltre les listes de messages. Il utilise le champ origine du message
pour d́eterminer si c’est̀a lui de ŕealiser l’int́egration. Les cartes qui vontêtre int́egŕeesà l’aide
de cette liste sont toutes les cartes efférentes de la carte d’origine se trouvant sur ce noyau. Elle
vont toutes int́egrer la m̂eme liste (elle observent toutes les mêmes donńees provenant de la
carte d’origine), mais elles utiliseront chacune leur propre vecteur de poids pour en extraire des
informations particulìeres.

IV.2.2 Algorithme parallèle de calcul

L’algorithme ǵeńeral de fonctionnement de NeuSter est découṕe en pas de temps. Il est
réparti sur plusieurs machines et chaque noyau de calcul estmulti− thread. Lorsque le ŕeseau
est cŕeé, nsd envoie un message de démarragèa tous les noyaux de calculs. Chaque noyau de
calcul est compośe de deuxthread. Le premieŕecoute nsd et attend l’ordre de démarrage : nous
appelons cethreadFire. Il correspond au tir des listes d’événements lorsque les unités se sont
activées. Le secondthreadest appeĺe Integrate. Cethreadécoute les messages en provenance
des autres noyaux de calcul et traite exclusivement des listes d’événements. La partie gauche
de la figure IV.5 illustre leśechanges de messages entre nsd et les différentsthreadsde nsld.

Chaque carte connaı̂t son nombre d’aff́erents par construction. Lorsqu’un noyau a intégŕe
autant de listes d’événements que la somme des afférents des cartes qu’il contient, il répond
à nsd pour lui confirmer qu’il a réaliśe tous ses calculs pour le pas de temps en cours. De la
même façon nsd connaı̂t le nombre total de noyaux relatifsà une simulation. Lorsque tous les
noyaux ont termińe leur calcul, nsd relance un nouveau pas de temps de calcul et ainsi de suite.

Il faut faire attentionà un point particulier dans l’ordonnancement desthreadsFire et
Integrate pour chaque noyau de calcul. Au cours d’un pas de temps, une intégration ne doit
pas commencer si la carte n’a pas tiré sa liste d’́evénement. Si lethreadde tir avait lieu apr̀es
l’int égration, l’́etat des unit́es de traitement serait différent. La partie droite de la figure IV.5
illustre un cas òu le threadd’intégration doit attendre la fin duthreadde tir avant de d́ebuter.
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FIG. IV.5 – Algorithme distribúe.

IV.2.3 Intégration des listes d’événements

Lorsqu’une liste d’́evénements est intégŕee par une carte, le vecteur de poids projectif
est utiliśe. L’algorithme d’int́egration revient̀a ajouter pour chaque coordonnée dans la liste
d’événements le vecteur de poids de l’unité touch́ee autour de cette coordonnée. Ce proćed́e
est illustŕe par la Figure IV.6. On comprendà l’aide de cette figure que l’intégration d’une liste
concerne la coordonnée touch́ee ainsi que son voisinage. C’est la raison pour laquelle l’unité
computationnelléelémentaire est la carte. Distribuer une carte entre plusieurs noyaux produi-
rait de nombreux effets de bords lors de l’intégration et augmenterait de façon significative la
quantit́e de messages réseau ńecessaires.

Dans le cas òu les vecteurs de poids sont partagés pour l’ensemble des unités d’une carte,
l’int égration revient̀a ŕealiser pour chaque pas de temps une convolution entre le vecteur de
poids et l’ensemble des coordonnées de la liste d’événements et̀a ajouter ce ŕesultat partiel̀a
la carte de potentiel de la carte touchée.

Lorsque toutes les listes afférentes ont́et́e reçues, la carte sera prêteà tirer sońetat lorsque
le prochain pas de temps débutera.
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IV.2.4 Algorithmes

L’algorithme ǵeńeral est relativement complexe. Nous allons le présenter en troiśetapes.
Dans un premier temps, nous présentons une version simplifiée qui ne comprend que lethread
d’intégration et de tir. L’algorithme 1 présente la r̀egle int̀egre et tire minimale. L’algorithme 2
présente la r̀egle int̀egre et tirèa laquelle est ajouté l’inhibition, enfin l’algorithme 3 est com-
plet et comprend l’inhibition et l’apprentissage. Comme nous l’avons vu, cette approche est
baśee sur un principe de codage par position et est de fait caractériśee par un ensemble fini
d’algorithmes.

IV.3 Entrées et sorties

NeuSter comprend un grand nombre d’entrées et de sorties potentiellement utilisables.
Des biblioth̀eques d’entŕees ontét́e d́evelopṕees pour permettre de réaliser des acquisitions
à partir de caḿeras ou de microphones. Les acquisitions vidéo et audio d́ependent des plates-
formes utiliśees, mais sont facilement extensibles. Sous GNU/Linux nous disposons de pi-
lotes de caḿera Firewire, sur MacOS X nous utilisons l’API QuickTimec©qui permet d’utiliser
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Data : L’ état du ŕeseau, les signaux d’entrée
Result : L’ état du ŕeseau, les signaux de sortie
Thread Fire();
foreachCarte M dans le ŕeseaudo

foreachUnité U de coordonńee(i, j) do
if Pi j > Ti j then

Calcul de la valeur de sortieβi j = F(Pi j ,Ti j ));
Ajout d’un événement(i, j,βi j ) à la listeL(M, t);

end
Application de la fuite sur le potentielPi j ;

end
end
Thread Integrate();
foreachListe d’́ev́enement Ldo

foreachCarte M touch́ee par la liste L d’origine M? do
foreachEvénement de coordonnée (i,j) et de valeurβi j dans Ldo

Extraction du noyau de poids projectifsWi, j
P (M,M?);

Intégration du potentiel avecWi, j
P (M,M?);

end
end

end

Algorithme 1 – Algorithme minimal de type intègre et tire
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Data : L’ état du ŕeseau, les signaux d’entrée
Result : L’ état du ŕeseau, les signaux de sortie
Thread Fire();
foreachCarte M dans le ŕeseaudo

foreachUnité U de coordonńee (i,j)do
if Pi j > Ti j then

if Pi j > niveau d’inhibition Ii j then
Calcul de la valeur de sortieβi j = F(Pi j ,Ti j );
Ajout de cetévénement(i, j,βi j ) à la listeL(M, t);

end
end
Application de la fuite sur le potentielPi j ;

end
end
Thread Integrate();
foreachListe d’́ev́enement Ldo

foreachCarte M touch́ee par la liste L d’origine M? do
if La connexion estexcitatrice then

foreachEvénement de coordonnée(i, j) et de valeurβi j dans Ldo
Extraction du noyau de poids projectifsWi, j

P (M?,M);
Intégration du potentiel avecWi, j

P (M?,M);
end

end
if La connexion estinhibitrice then

foreachEvénement de coordonnée(i, j) et de valeurβi j dans Ldo
Extraction du masque d’inhibition projectifWi j

P (M?,M);
Intégration du niveau d’inhibition avecWi j

P (M?,M);
end

end
end

end

Algorithme 2 – Algorithme int́egration et inhibition.
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Data : L’ état du ŕeseau, les signaux d’entrée
Result : L’ état du ŕeseau, les signaux de sortie
Thread Fire();
foreachCarte M dans le ŕeseaudo

foreachUnité U de coordonńee(i, j) do
if Pi j > Ti j then

if Pi j > Ii j then
Calcul de la valeur de sortieβi j = F(Pi j ,Ti j );
Ajout de cetévénement(i, j,betai j ) à la listeL(M, t);
foreachPour chaque carte afférente M? de M do

Extraction de l’́etat pr̀es-synaptique autour de(i, j);
Mise à jour de noyau de poids réceptifsWi j

R (M?,M);
end

end
end
Application de la fuite sur le potentielPi j ;

end
end
Thread Integrate();
foreachListe d’́ev́enement Ldo

foreachCarte M touch́ee par la liste L d’origine M? do
if La connexion estexcitatrice then

foreachEvénement de coordonnée(i, j) et de valeurβi j dans Ldo
Extraction du noyau de poids projectifsWi, j

P (M?,M);
Intégration du potentiel de la carte touchéeM avecWi, j

P (M?,M);
Mise à jour de l’espace pré-synaptiquèa la coordonńee(i, j);

end
end
if La connexion estinhibitrice then

foreachEvénement de coordonnée(i, j) et de valeurβi j dans Ldo
Extraction du masque d’inhibition projectifWi j

P (M?,M);
Intégration du niveau d’inhibition avecWi j

P (M?,M) de valeurβi j ;

end
end

end
end

Algorithme 3 – Algorithme int́egration, inhibition et apprentissage.
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n’importe quelle caḿera USB ou Firewire, pour peu qu’un pilote soit présent sur le système
utilisé. L’acquisition audio est́egalement d́ependante de la plate-forme. Nous travaillons avec
/dev/audio sur GNU/Linux et Solaris. Sur MacOSX nous utilisons CoreAudio, qui est un en-
semble de biblioth̀eques et d’extension noyau qui permet d’acquérir et de produire des sons.

Les biblioth̀eques d’actions permettent de piloter le module Pan/Tilt relatif d’une camera.
Ceci permet de simuler des systèmes de vision active. Il estégalement possible de piloter
un synth́etiseur vocal sur GNU/Linux et MacOSX. L’architecture logicielle de NeuSter per-
met aiśement d’́etendre les biblioth̀eques d’entŕees et de sorties du système. Chaque système
d’entŕee et de sortie doit obéir au principe de codage par position et si possibleêtre repŕesentable
à plusieurśechelles spatiales.

IV.4 Création de réseaux

Les ŕeseaux sont créés à l’aide de commandes particulières envoýees dans un ordre par-
ticulier à nsd. Ces messages sont le plus souvent des chaı̂nes de caractère. Ces messages de
création de ŕeseaux peuvent̂etre écrits dans n’importe quel langage compilé ou interpŕet́e.
Nous avons choisi de construire des classes de création de ŕeseau qui soient suffisamment
simples et puissantes. Nous avons choisi Perl, TCL et Obective-C++, mais ce n’est qu’un choix
qui pourrait aiśementêtre étenduà d’autres langages. La figure IV.7 montre un exemple de
réseau cŕeé à l’aide d’un script Perl. Leśetapes les plus importantes de l’exécution du script
sont nuḿerot́ees sur le sch́ema repŕesentant l’ensemble des processus créés. La premìere com-
mande cŕee nsd si il n’existe pas et charge la liste des machines appartenant au cluster que
nous avons d́efini. Cette liste se trouve dans un fichier caché à la racine du ŕepertoire personnel
(/̃.neuster/machines.script). Les commandes suivantes créent respectivement le premier noyau
de calcul (nsld0), puis une source vidéo, une conversion avec réduction. La conversion est
l’ étape qui permet de passer d’un ensemble de mesures physiques aux signaux que s’échangent
les unit́es de traitement (βi(t)). Dans ce cas précis, les unit́es de conversion transforment la lu-
minance d’un groupe de pixels en contrastes locaux positifs et négatifs. Les deux derniers blocs
créent les autres noyaux de calcul, respectivement nsld1 et nsld2. Sur chacun de ces noyaux
sont d́eclaŕes 4 cartes connectées aux cartes de conversion de nsld0. Chaque carte utilise ici
un sch́ema de vecteurs de poids partagé et observe les cartes de conversion de nsld0 à l’aide
de vecteurs de poids dont les valeurs sont issues de fonctions de Gabor. Les fonctions de Gabor
permettent dans ce contexte d’extraire des orientations locales, en particulier des bords. Dans
cet exemple particulier les 4 cartes de nsld1 extraient des bords de 0◦ à 135◦ et les 4 cartes de
nsld 2 extraient des bords de 180◦ à 315◦.

Cet exemple illustre un réseau sans apprentissage. Si une carte apprend, nous initialisons
simplement ses poids de façon aléatoire, le plus souvent en modulant un bruit blanc avec une
gaussienne de façonà avoir des poids plus importants au centre. Nous détaillerons ces ḿethodes
dans le chapitre suivant.
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#!/usr/bin/env perl

use nsobj;

$list=$ARGV[0];
$zoom=$ARGV[1];
$len1=$ARGV[2];
$len2=$ARGV[3];

#lance et initialise nsd
nslib::initNeuSter("-ts 1");

#crée nsld_0 et une source
$source = nsobj->new();
$source->name("luminace");
$source->input("$list");
$source->spawn("yes");
$source->show(0,0);
$source->buildSource();

$input = nsobj->new();
$input->name("cnv");
$input->plug($source);
$input->discharge(0.02);
$input->zoom($zoom);
$input->reduction($zoom);
$input->showRight($source);
$input->buildStaticLuminanceInput();

$or_0_135 = nsobj->new();
$or_0_135->name("or");
$or_0_135->spawn("yes");
$or_0_135->plug($input);
$or_0_135->len($len1);
$or_0_135->zoom($zoom);
$or_0_135->threshold(0.5);
$or_0_135->discharge(0.1);
$or_0_135->leak(0.01);
$or_0_135->selectivity(0.5);
$or_0_135->showRight($input);
$or_0_135->buildOrientationLayer(0,135);

$or_180_315 = nsobj->new();
$or_180_315->name("or");
$or_180_315->spawn("yes");
$or_180_315->plug($input);
$or_180_315->len($len1);
$or_180_315->zoom($zoom);
$or_180_315->threshold(0.5);
$or_180_315->discharge(0.1);
$or_180_315->leak(0.01);
$or_180_315->selectivity(0.5);
$or_180_315->showRight($input);
$or_180_315->buildOrientationLayer(180,315);
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FIG. IV.7 – Script de cŕeation de ŕeseau.

IV.5 Conclusion

Réaliser un système complet d’apprentissage ouvert de représentations et de fonctionnalités
demande de simuler des millions d’unités de traitement. Ce type de système ne peut pas fonc-
tionner sur une seule machineà l’heure actuelle, il est encore moins pensable de réaliser des
simulations sous des logiciels de tests tels que Matlabc©. Il est donc ńecessaire de développer
un logiciel sṕecifique pour simuler ce type d’agent. En ce sens NeuSter représente un premier
résultat partiel. Il est maintenant possible de tester des hypothèses d’architecture très rapide-
ment, NeuSter est facilement extensible. La partie qui consisteà administrer le cluster est clai-
rement śepaŕee de la partie simulation de modèle. Il est tr̀es simple de tester d’autres modèles.
Le chapitre suivant présente un ensemble de réseaux simulés dont l’objectif est de montrer
que le mod̀ele d́evelopṕe au chapitre préćedant poss̀ede bien les propriét́es recherch́ees au cha-
pitre II.
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Chapitre V

Premiers résultats

Les premiers ŕesultats que nous proposons dans ce chapitre visentà montrer que le mod̀ele
propośe au chapitre III poss̀ede bien les propriét́es que nous avons exhibées au chapitre II, en
particulier la capacit́e à former des catégoriesà travers une compétition temporelle ou spa-
tiale et la capacit́e à traiter des donńees provenant de n’importe quelle modalité. Comme nous
l’avons vu, ce mod̀ele n’est pas unique. Les propriét́es ńecessaires ou suffisantes conduisentà
une classe de modèles. Ces ŕesultats visent̀a montrer le caractère ǵeńeral de l’approche.

Il est aujourd’hui relativement complexe de tester un système mettant̀a la fois en oeuvre
l’apprentissage de représentations et l’apprentissage de fonctionnalités. La quantit́e d’oṕerations
à effectuer chaque seconde est encore trop importante pour les machines dont nous disposons
aujourd’hui à bord des robots. C’est pour cette raison que NeuSter aét́e d́evelopṕe. Ce si-
mulateur permet de partager les calculs sur un cluster de machines et nous rapproche un peu
plus du jour òu un test global sera réalisable. L’apprentissage de fonctionnalités est b̂ati sur
le syst̀eme de repŕesentation : nous allons donc essentiellement exposer des résultats relatifs̀a
l’apprentissage de représentations.

Le principe de codage par position envisage la notion de sémantique sous un angle nouveau.
L’infinit é des sens est repoussée dans l’infinit́e des lieux. Le sens de chaque unité de traitement
change en fonction de sa position dans le réseau. Quelle que soit la catégorieà repŕesenter,
il existera un ŕeseau suffisamment grand pour la représenter : m̂eme les cat́egories dont on
ignore pŕealablement l’existence peuventêtre repŕesent́ees par un tel système. En cela, les
repŕesentations expriḿees forment un système de cat́egorisation ouvert. Nous entendons ouvert
dans le sens òu il sera possible pour le système d’appŕehender la nouveauté et de l’int́egrer
à ses connaissances de façon autonome sans qu’il soit nécessaire de repenser le modèle de

123
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fonctionnement.
Nous avons vu dans le chapitre III.2 que les entrées d’un syst̀eme de codage par position

devaientégalement respecter cette contrainte de codage par position. La question du sens ne
se pose jamais explicitement. Les entrées du système sont composées d’unit́es de conversion
qui réalisent la transformation de mesures physiques en informations exploitables par le réseau
d’unités de traitement. Le choix de la représentation des données brutes joue ainsi un rôle tr̀es
important.

V.1 Quels résultats attendre d’un système ouvert ?

Le syst̀eme ouvert que nouśetudions n’a aucun but préalablement fix́e. Notre syst̀eme
de repŕesentation ouvert doit apprendreà différencier des situations de l’environnement en
construisant des catégories. Une situation complexe de l’environnement ne doit pas conduire
à l’activation d’une cat́egorie unique, mais̀a l’activation d’une assemblée d’unit́es codant cha-
cune pour une catégorie caract́erisant une part de cette situation. Le fait que les représentations
soient distribúees doit conduirèa la capacit́e de ǵeńeralisation du système. Pour une modalité
sensorielle particulière, il n’y a aucune mod́elisation sṕecifique, le seul travail consisteà d́ecrire
un ŕeseau d’unit́es de traitement.

Les ŕeseaux les plus petits comptent plusieurs milliers d’unités de traitement. Chacune
de ces unit́es est composée d’un ensemble de paramètres quiévoluent au cours du temps et
codent une propriét́e particulìere en fonction de sa position dans le réseau. La connectivité des
unités de traitement estégalement tr̀es grande. L’́etat des unit́es doitêtre recalcuĺe plusieurs fois
par seconde pour que la boucle sensori-motrice du robot soit compatible avec une interaction
humaine. Une unité observe plusieurs centaines d’autres unités et est̀a son tour observ́ee par
plusieurs centaines d’unités. On ne peut pas connaı̂tre à l’avance l’information que va extraire
une unit́e particulìere. Cette diff́erenciation se fait au cours de mécanismes de compétition et
à partir de valeurs initiales choisies aléatoirement. Lorsqu’une unité se sera sṕecialiśee, alors
son activation v́ehiculera toujours la m̂eme signification. Pour toutes ces raisons, il est difficile
de pŕesenter des résultats pour un tel système.

Ainsi, notre premier objectif n’est pas de démontrer la performance du modèle local, mais
plutôt l’aspect ouvert de la ḿethode. Nous avons choisi une approche très classique pour la
premìere étape de traitement des unités de traitement. Le traitement effectué par les unit́es
consisteà śeparer l’ensemble des configurations possibles de l’espace d’entréeà l’aide d’un
hyperplan. Quelle que soit la catégorieà extraire, il existera un réseau suffisamment profond
pour la repŕesenter1.

1Pour ŕealiser unou exclusif (XOR) entre deux cas, il est nécessaire de disposer d’au moins 2 couches de

traitements



V.1. Quels résultats attendre d’un système ouvert ? 125

Po
id

s

Ev
en

em
en

ts
β

ij
(i

)

0

-0.5

-1.0

0.5

1.0

0.5

0.25

0.0

0.75

1.0

Image

Extraction de 
contrastes

Orientations locales

Contraste positif

Contraste négatif

2

3

1

Couche 1
Entrées

Couche 2 Couche 3

x

y

Vecteur de poids partagé pour 
toute la carte

Inhibitions latérales (dim
ension 11 par 11)

-1  -2  -1
-2 12  -2
-1  -2  -1

1    2  1
2 -12  2
1    2  1

dimension 
3 par 3

dimension 
13 par 13

Pas de temps > 200
Fréquence 15-20 Hz

FIG. V.1 – Cat́egorisation et localisation de bords et traits.



126 Chapitre V. Premiers résultats

V.2 Un système de représentation ouvert

Nous allons mettre eńevidence l’aspect ǵeńeral de la ḿethode en montrant qu’il est pos-
sible de cat́egoriser n’importe quel type de données pourvu qu’elles respectent aussi la pro-
priét́e de codage par position. Nous allons donc présenter un ensemble de réseaux simple réaliśe
à l’aide de NeuSter. Les scripts de création sont tr̀es proches de celui présent́e à la figure IV.7
du chapitre IV. Il est possible d’extraire des orientations locales, des motifs de second ordre
(des coins), des visages, des mouvements apparents, et enfin des phonèmes. L’extraction de
ces propríet́es ne ńecessite aucune modélisation pŕealable et est réaliśee avec des réseaux sem-
blables. Nous allons en particulier montrer les propriét́es de comṕetition spatiale et temporelle
qui permettent la diff́erenciation des unités de mouvement. Il est possible d’extraire beaucoup
d’autres cat́egories : ces ŕesultats sont donc présent́esà titre d’exemples. Beaucoup de travaux
ont ét́e meńes dans tous les domaines couverts par les exemples proposés. Nous ne prétendons
pasà l’aide de nos ŕesultats faire quantitativement mieux, mais nous voulons montrer qu’une
méthode unique peut couvrir tous ces domaines et que la notion de codage par position permet
à partir d’une manìere unique, de traiter, stocker et retrouver n’importe quel type d’information
sans qu’une mod́elisation pŕealable ne soit ńecessaire.

V.2.1 Architecture des réseaux

La figure V.1, et en particulier l’encadré suṕerieur gauche montre comment les réseaux uti-
lisés dans les exemples sont connectés. Les cartes sont des tableaux d’unités de traitement.
Les ŕeseaux sont organisés de façon ŕetinotopique ou sonotopique. La majorité des cartes
contient le m̂eme nombre d’unit́es et a les m̂emes dimensions. Une unité à une position(x,y)
donńee dans sa carte observe des ensembles d’unités centŕes autour ce cette m̂eme coordonńee
dans leurs cartes afférentes respectives. Il peut arriver que pour des raisons d’efficacité une
réduction soit appliqúee entre deux cartes, dans ce cas la région observ́ee d́epend du rap-
port de ŕeduction. Les propriét́es d’apprentissage de catégorie que nous souhaitons mettre
en évidence sont ind́ependantes de l’échelle d’observation.̀A ce niveau de traitement, les
diff érenteśechelles n’interagissent pas entre elles et sont indépendantes.

Les dimensions des vecteurs de poids (les vecteurs sont rangés en 2 dimensions) sont choi-
sies dans ces exemples pour contenir les motifs susceptibles d’être extraits. Ils sont suffisam-
ment grands pour que les motifs extraits soient suffisamment riches. Si la nature des motifsà
extraire n’́etait pas connue a priori il serait nécessaire de recourirà une analyse multiéchelle
et ainsi de couvrir des motifs de tailles différentes. Nous nous limitons icià une seuléechelle
spatiale.

Comme le montre l’encadré de la figure V.1 nous avons utilisé une connectivit́e partaǵee,
cela signifie que chaque carte utilise le même vecteur de poids. Par la suite toutes les unités de
traitement d’une carte donnée vont extraire la m̂eme propríet́e, mais̀a des positions diff́erentes.
Le fait de partager le vecteur de poids pour une carte confère une propríet́e d’invariancèa la
translatioǹa ces m̂emes cartes.
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NeuSter permet́egalement d’attribuer un vecteur de poids différentà chaque unit́e de trai-
tement. Nous ne présenterons pas de tels résultats ici.

Evolutions de 3 couples de vecteurs de poids de cartes en compétition dans la couche 1 pour des 
images naturelles

Pas de temps

0 503010 20 40

1

2

3

FIG. V.2 – Evolution des vecteurs de poids d’unité en comṕetitions de la première couche.

V.2.2 Compétitions spatiales et temporelles

Les inhibitions lat́erales et l’́evolution des seuils des unités de traitement sont̀a l’ori-
gine des propríet́es de comṕetition spatiales et temporelles. Des unités en comṕetition sont
des unit́es appartenant̀a des cartes différentes de la m̂eme couche et situéesà la m̂eme posi-
tion dans leur carte respective. Des unités en comṕetition observent les m̂emes donńees. Les
comṕetitions spatiales correspondent au cas où une unit́e particulìere gagnerait une compétition
et emp̂echerait les autres unités avec lesquelles elle est en compétition d’apprendre le motif
d’entŕee qui est la cause de leur activation. Dans le cas des cartesà vecteurs de poids partagés,
nous emp̂echonśegalement les unités voisines des unités en comṕetition d’apprendre leur mo-
tif d’entrée. De cette façon, les unités vont se sṕecialiser chacune dans l’extraction d’une partie
diff érente de l’information. Malgré le fait qu’elles ne puissent pas apprendre, les unités qui
perdent leur comṕetition transmettent leuŕetat d’activationβi(t). Une m̂eme coordonńee peut
donc s’activer dans différentes cartes. Les différentes cartes réalisent une d́ecomposition de
l’information en motifsélémentaires.

Les comṕetitions temporelles correspondent au cas où les motifs responsables de la spé-
cialisation des unit́es ne sont pas présent́es simultańementà différentes positions, mais sé-
quentiellement. Les vecteurs de poids et les seuils des unités de traitement sont initialement
distribúes aĺeatoirement (dans le cas de cartesà vecteurs de poids partagé, il n’y a qu’un vecteur
de poids et qu’un seuil par carte). Si aucune unité ne s’active alors qu’il y a un signal d’entrée,
alors les seuils de toutes les unités en comṕetition descendent. Si une unité s’active alors que
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les autres ne s’activent pas deux choses vont se produire : 1- l’unité vainqueur va se spécialiser
dans le motif qui est la cause de cette activation et son seuil va remonter de telle sorte qu’elle
s’active de moins en moins pour les motifs autres que celui pour lequel elle s’est spécialiśee ;
2- lorsqu’une unit́e gagne, les seuils de ses compétitrices ne descendent pas pouréviter une
redondance d’information extraite. Nous avons proposé dans le mod̀ele que les seuils remontent
plus rapidement qu’ils ne descendent. Ceciévite que des unités sṕecialiśees ne se remettent en
jeu trop t̂ot. La r̀egle en deux pointśenonćes ci-dessus traitéegalement de la remise en jeu.
Lorsque toutes les unités sont sṕecialiśees, qu’il y a des entrées et qu’aucune unité ne s’active,
alors les seuils redescendent. Avec un seuil plus bas les unités peuvent se réactiver et changer
leur motif favori.
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FIG. V.3 – Cat́egorisation et localisation de coins.

V.2.3 Catégorisation de motifs visuels statiques

Les entŕees d’un syst̀eme utilisant un codage par position doivent elles-mêmes respecter
un codage par position. C’est le cas des images acquises par une caméra ou produites par un
logiciel de traitement d’image. Chaque pixel peut prendre un ensemble fini de valeurs, et la
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position relative des pixels forme des motifs susceptibles d’être cat́egoriśes par le système.
La premìere couche du système extrait les contrastes positifs et négatifs de l’image d’entrée.

Ce pŕe-traitement permet d’éliminer les ŕegions uniformes et de ne traiter que les variations spa-
tiales des donńees brutes. On retrouve ce pré-traitement dans tous les exemples de ce chapitre. Il
existe une justification plus profonde au fait de réaliser ce pŕe-traitement. Nous d́evelopperons
cette justification dans la section V.2.6.

La figure V.1 montre comment les unités de la première couche se spécialisent dans l’ex-
traction de traits et de bords au cours du temps lorsque le système observe des images na-
turelles. La sṕecialisation des unités de la première couche est extrêmement rapide (Voir fi-
gure V.2). Les vecteurs de poids des unités de traitement convergent vers des extracteurs de
bords et de traits en quelques dizaines de pas de temps.
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FIG. V.4 – Cat́egorisation et localisation de lettres.

La figure V.3 illustre l’extraction d’́eléments ǵeoḿetriques de second ordreà partir de la
seconde couche. Les unités de la seconde couche observent des unités dont l’activation corres-
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FIG. V.5 – Cat́egorisation et localisation de visages vus de face.

pondà deséléments ǵeoḿetriques de premier ordre (traits et bords). La cause de l’activation
d’une unit́e d́epend de deux orientations locales opposées dans son champ récepteur. Ce type
de motifs caract́erise des coins ou des terminaisons de traits. Il n’y a rien de spécifiqueà l’ex-
traction de ceśeléments ǵeoḿetriques de second ordre dans le modèle que nous avons proposé.
Les unit́es utilisent toutes le m̂eme ensemble fini d’algorithmes.

Les motifs ainsi extraits sont, selon leur nature, plus ou moins résistants aux variations
d’angles et d’́echelle. Des coins sont invariants aux changements d’échelle, mais ne sont plus
détect́es au-del̀a de±15◦. Pour couvrir l’ensemble des cas, il faut suffisamment d’unités en
comṕetition. Analyser les images en utilisant la statistique d’apparition deséléments de second
ordre permet de simplifier considérablement la description géoḿetrique des motifs observés.
C’est le r̂ole de la troisìeme couche. L’extraction d’un segmentà partir de la troisìeme couche
est consid́erablement simplifíee. Par d́efinition un segment est composé de deux terminaisons
de traits oppośees et voisines. La présence d’́eléments ǵeoḿetriques de second ordre assure la
présence d’́eléments ǵeoḿetriques de premier ordre. Détecter une terminaison de trait assure
qu’un trait est pŕesent. Si une région contient deux et seulement deux terminaisons de traità des
positions diff́erentes, cela signifie que le système observe un segment unique. Au-delà de deux
terminaisons, il y a ńecessairement plus qu’un simple segment dans l’image observé. D’une
manìere ǵeńerale, les catégories visuelles extraites̀a partir de la troisìeme couche sont plus
stables. Elles se construisent en fonction de la probabilité de pŕesence d’́eléments ǵeoḿetriques
de second ordre. Cette probabilité de pŕesence est apprise dans les vecteurs de poids des unités.
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Plus on monte dans les couches, plus l’information extraite est stable.
La figure V.4 illustre la notion de compétition spatiale. Nous ne présentons dans cet exemple

qu’une image contenant 4 motifs représentant des lettres (k,p,s,u). Le réseau possède 2 couches,
la seconde couche est constituée d’unit́es dont les dimensions des vecteurs de poids contiennent
potentiellement chaque motif dans leur intégralit́e. Les unit́es de la seconde couche se spéciali-
sent tr̀es rapidement dans l’extraction de motifs présent́es. Les variations d’échelles acceptées
sont de l’ordre de±10% et les variations d’angle de l’ordre de±10◦. Sur un cluster de 3 ma-
chines, la convergence est terminée apr̀es 30 secondes de simulation et le système cat́egorise et
localise les 15 cibles entre 8 et 15Hz. Ce ne sont pas les lettres elles-mêmes qui sont reconnues
dans ce cas, mais simplement le motif constitué des lettres de cette fonte particulière avec cette
orientation et cette taille particulière. On peut voir ici une illustration de la notion de codage par
position. C’est le fait qu’une unité s’active dans une carte particulière qui peut̂etre interpŕet́e
comme un sens, ici le fait d’avoir une forme de lettre.

La figure V.5 illustre la m̂eme propríet́e que la cat́egorisation et la localisation de visage. Le
mod̀ele de visage pour lequel se spécialisent les unit́es de la seconde couche accepte de fortes
variations de taille et d’angle, ainsi que des variations d’expressions dans le visage. Cette ro-
bustesse est dueà une ŕeduction de l’image d’entrée et au fait que la loi d’apprentissage produit
un vecteur de poids moyen contenant les composantes principales de la forme du visage. On
peut en particulier remarquer la barre des yeux, les bords du visage et le col dans les motifs re-
cherch́es par les unit́es de traitement de la seconde couche. Dans cet exemple, le réseau apprend
une forme, et la position òu les unit́es s’activent dans la carte permet de déduire la position du
motif extrait dans l’image d’entrée. Cette propriét́e de localisation áet́e utilisée pour ŕealiser
un suivi de ciblèa l’aide d’un module pan/tilt sur lequelétait plaćee une caḿera. Cette mani-
pulation n’utilise pas les propriét́es d́eduites de l’analyse sur la façon dont un système de ce
type doit agir. Il s’agit d’une application simple d’apprentissage et de suivi de cible. Le module
pan/tilt reçoit une commande calculée en fonction de la position de l’objet cible et déplace la
caḿera de façoǹa ce que la position de l’objet observé se rapproche du centre de l’image. Si
la cible change peu de taille, le système constitúe de la caḿera et du module pan/tilt parvientà
suivre la cible.

L’extraction d’information repose pour une grande part sur les vecteurs de poids des unités
de traitement. On observe que leséléments caractéristiques sont représent́es par des coefficients
positifs ou ńegatifs. Les coefficients positifs constituent leséléments qui favorisent l’activation
de l’unité au contraire deśeléments ńegatifs qui d́efavorisent son activation. Une grande partie
des coefficients tend vers 0. Si une unité active est observéeà travers un coefficient proche de 0
elle ne joue aucun rôle dans l’activation de l’unit́e observante. On peut assimiler cette propriét́e
à une transparence. Plusieurs informations peuventêtre superpośees et d́etect́eesà une m̂eme
position. Si une unit́e trouve son motif favori dans une superposition de motifs, elle s’activera
en vertu des diff́erents 0 qui peuplent son vecteur de poids. L’extraction d’informations est
robusteà des variations d’arrière-plan, oùa des motifs qui viendraient partiellement cacher la
cible.

Les propríet́es d́eduites de l’analyse montrent que l’extraction des catégories de haut ni-
veau ne doit paŝetre effectúeeà toutes les positions. Si c’était le cas, les unités v́ehiculeraient
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en s’activant une double information sur la nature et le lieu de la propriét́e observ́ee. Dans
ce cas, l’information de lieu ne serait pas exploitable pour que le système puisse ǵeńeraliser
cette notion. Plus on s’éloigne des entrées, plus les unités doivent extraire une information
indépendante de la position. La position doitêtre donńee par un système parall̀ele.

V.2.4 Extraction de motifs visuels dynamiques
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FIG. V.6 – Cat́egorisation de mouvements apparents et flux optiques.

Nous avonśegalement utiliśe ce m̂eme mod̀ele pour cat́egoriser des directions de mouve-
ment et des flux optiques. Cette fois les images d’entrées doivent d́ependre du temps. Nous
utilisons 2 images temporellement voisines (t et t − 1). La couche de prétraitement est cette
fois constitúee de 4 cartes, deux cartes vont extraire de l’information statique de contraste, et
2 autres vont extraire de l’information dynamique en proposant la différence des deux images
conśecutives sous deux formes (Image(t)− Image(t−1) et Image(t−1)− Image(t)).

Les unit́es de la première couche cherchent alorsà extraire des motifs stablesà partir de
ces 4 entŕees. Tr̀es rapidement les unités se sṕecialisent dans l’extraction de direction de mou-
vement (Voir figure V.6). L’image observée contient une roue en rotation dans le sens horaire
puis antihoraire. Les unités de la première couche se spécialisent dans la direction de mouve-
ment forḿe par les 4 diagonales. On peut observer les rayons de la roue décompośesà travers la
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premìere couche. L̀a encore, la carte où apparâıt le rayon v́ehicule la śemantique de la d́echarge
des unit́es.
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FIG. V.7 – Cat́egorisation de phoǹemes.

La seconde couche se spécialise dans l’extraction de rotations dans le sens horaire et antiho-
raire. Cette sṕecialisation se produit après une comṕetition entre les deux cartes de la seconde
couche.

Ce type d’approche est donc suffisamment géńeral pour cat́egoriser des formes statiques et
dynamiques.
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V.2.5 Extraction de motifs sonores

Nous avons voulu aller plus loin en testant un tel système sur des sonagrammes. Le son dans
ce cas est présent́e sous la forme d’une image et respecte la propriét́e de codage par position.

La figure V.7 montre que les unités de la seconde couche d’un tel réseau se spécialisent
rapidement dans l’extraction de sons. Les entrés sont constitúees de 3 phoǹemes :/a/, /be/,
et /se/. Ces phoǹemes ont́et́e produits par un synthétiseur vocal (voix f́eminine du logiciel
Speechissimo de la sociét́e Elan, PowerPC@700MHz). Le son aét́e produit et acquis par les
haut-parleurs et le micro d’une même machine. Le traitement aét́e effectúe en temps ŕeel.

On remarque que les unités de la seconde couche se spécialisent rapidement dans l’extrac-
tion des phoǹemes pŕesent́es. La propríet́e de superposition des motifs permise par la présence
de poids proche de 0 dans les vecteurs de poids confèreà ce syst̀eme une tr̀es bonne ŕesistance
au bruit.

V.2.6 Conclusion et perspective

Nous avons montré les premiers ŕesultats du système de repŕesentation ouvert que nous sou-
haitons ŕealiser. Ces exṕerimentations ont́et́e ŕealiśeesà l’aide de NeuSter, logiciel dévelopṕe
au cours de cette thèse. Ces ŕesultats illustrent en particulier la capacité de sṕecialisation des
unités de traitement en fonction de leur position dans le réseau. L’extraction de ces motifs est
totalement non supervisée.

Nous avons choisi de ne pas nous appuyer sur les notions inspirées par les neurosciences
pour justifier notre approche : en effet, nous considérons que la notion de système ouvert va
au-del̀a de cette discipline, et qu’il existe un ensemble de concepts que l’on peut retrouverà
la fois dans l’anatomie et le fonctionnement du cerveau et qui peuventégalement̂etre mis en
oeuvre dans une machine. Le cerveau et la machine associésà un logiciel particulier pourraient
alors avoir des propriét́es communes sans qu’une approche aità se ŕeclamer de l’autre.

Les prochaines expérimentations vont porter sur l’extraction de motifs indépendamment
du point de vue ou de la taille. Ces propriét́es reposent dans le modèle sur la capacité d’as-
sociations temporelles. D’autres expérimentations vont porter sur l’association de catégories
visuelles et sonores. Notre approche nécessite la mise au point de réseaux fonctionnels. Le dar-
winisme neural proposé par Edelman semblêetre une piste intéressante pour le développement
de ŕeseaux adaptés à des types particuliers de représentations (forme, couleur, mouvement)
[Edelman 82],[Edelman 87]. Ce type d’approche consisteà ǵeńerer un grand nombre de réseaux,
en faisant varier les différents param̀etres, età śelectionner ceux qui se montrent les plus
adapt́esà une fonction particulière.

Un syst̀eme attentionnel est́egalement en cours de développement. Il doit permettre au
syst̀eme de choisir les prochaines observationsà effectuer et doit proposer la position relative
de deux observations sous la forme de l’état proprioceptif d’un module pan/tilt. Les premières
actions vont consister̀a mâıtriser la direction du regard en fonction de l’intér̂et des objets ob-
serv́es et d’apprendrèa associer la production de mots avec les propriét́es observ́ees par essai
erreur. Certaines de ces expérimentations devraientêtre ŕealiśees au moment de la soutenance.
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Conclusion et perspectives

Il est difficile de d́efinir la robotique en une phrase. Cette science regroupe de nombreuses
approches dont les objectifs peuventêtre tr̀es diff́erents. On peut distinguer deux classes prin-
cipales d’approches. La première consistèa construire des machines ayant des degrés divers
d’autonomie qui apportent un ensemble de fonctionnalités ou de services̀a l’homme. La se-
conde consid̀ere le robot comme un moyen de valider des modèles issus d’autres disciplines.
C’est en particulier le cas des modèlesévolutionnistes ou de modèles issus des neurosciences
computationnelles. La première approche considère le robot et ses fonctionnalités comme une
fin alors que la seconde le considère comme un moyen d’étude. Ces deux approches peuvent
être líees. Quelles que soient les approches, les logiciels dévelopṕes pour faire fonctionner les
robots sont issus d’un travail de modélisation, et sont sṕecifiques̀a l’ensemble des tâches dont
on souhaite doter la machine. Les modèles portent̀a la fois sur le système de repŕesentation
de l’environnement et sur les fonctionnalités dont doit disposer la machine. Les fonctionna-
lit és sont toujours construitesà partir des représentations dont disposent les robots. L’étape
fondamentale de toute conception logicielle est basée sur la mod́elisation d’un probl̀eme qu’on
souhaite ŕesoudre, en particulier les représentations dont doit disposer la machine pour agir. Il y
a autant de systèmes de représentation que de problèmes̀a ŕesoudre, il est de plus très complexe
de faire cohabiter des systèmes de représentation issus d’approches différentes.

Cette th̀ese propose une analyse, une modélisation et une mise en oeuvre d’un système
d’apprentissage ouvert de représentations et de fonctionnalités en robotique. Nous avons défini
la notion d’ouverture comme l’absence de contraintes explicites relativesà l’objectif du syst̀eme.
Plutôt que de sṕecifier les repŕesentations et les fonctionnalités du syst̀eme pendant sa phase
de conception, nous souhaitons donnerà la machine la capacité d’acqúerir seule de l’informa-
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tion de son environnement, de la traiter, la stocker, et la réutiliser. Nous souhaitonśegalement
qu’elle soit en mesure de construire ses propres fonctionnalitésà travers son exṕerience en se
basant sur les représentations qu’elle aura acquises.

L’analyse du probl̀eme que constitue la construction d’un système de repŕesentation ou-
vert nous a conduit̀a une analogie intéressante. Représenter des catégories et des quantités
constituent deux problèmes semblables. Au cours de l’histoire, de très nombreux systèmes de
numérations ont́et́e propośes et utiliśes. Le syst̀eme de nuḿeration romain est certainement
le plus connu des systèmes de nuḿeration archäıque. Ecrire 264 en utilisant un tel système de
numération obligèa cŕeer de nouveaux symboles. AdditionnerMMCI etCIX n’est pas possible
autrement qu’en comptant sur ses doigts ou en ayant appris par coeur l’ensemble des opérations
possibles. Le problème principal pośe par cette classe de systèmes de nuḿeration est d̂u au fait
que le nombre est directement codé dans les chiffres. Après plusieurs siècles de t̂atonnement,
une solution extr̂emement efficace etélégantèaét́e propośee. Le syst̀eme de nuḿeration par po-
sition peut̂etre consid́eŕe comme le premier système ouvert artificiel. Il utilise un ensemble fini
de chiffres et les r̀egles arithḿetiques ne portent que sur des chiffres et jamais sur les nombres
eux-m̂emes. L’infinit́e des quantit́es exprimables est alors transféŕee dans l’infinit́e des posi-
tions òu l’on peutécrire les chiffres. Le sens, c’està dire, la valeur du nombre est abstraite. Le
sens des chiffres, c’està dire la quantit́e qu’ils expriment, est codé dans leur position. Le zéro
permet en particulier de signifier l’absence d’une quantité.

Les syst̀emes de représentation utiliśes en robotique aujourd’hui sont issus d’un processus
de mod́elisation. Ces représentations sont des ensembles de symboles qui réfèrent explicite-
mentà des propríet́es du monde. Coder les représentations qu’un robot a de son environnement
est analogue au codage des quantités mesurables. Considérer des symboles codant explici-
tement un sens dans le cas d’un système de repŕesentation est́equivalent aux systèmes de
numération primitif. Il y a une infinit́e de repŕesentations qu’il faut artificiellement construire,
et une infinit́e d’algorithmes portant sur ces représentations.

Nous proposons dans cette thèse d’utiliser un tel système pour b̂atir un syst̀eme de repŕesen-
tation ouvert. Nous proposons un système ǵeńeral issu d’un raisonnement d’analyse dont l’une
des caract́eristiques principales est de reprendre l’idée des systèmes de codage par position.
L’infinit é des sens qui caractérisent les catégories observables est rejetée dans les lieux ou ces
cat́egories sont cod́ees. La question de la sémantique ne se pose jamais explicitement. Ce type
d’approche est́egalement caractérisable par le fait qu’un nombre fini d’algorithmes et d’états
suffit à traiter tous les cas. Cette propriét́e est̀a mettre en parallèle avec le fait qu’un système de
numération par position n’utilise qu’un nombre fini de chiffres et que les lois arithmétiques sont
en nombre fini, car elle ne porte que sur les chiffres et plus sur les nombres, c’està dire le sens.
Les algorithmes de propagation d’information et d’apprentissage relatifsà une telle approche
doivent toujourŝetre locaux. Un tel système de repŕesentation ouvert permet de représenter
n’importe quelle cat́egorie pour peu que le système dispose de suffisamment d’unités de traite-
ment.

L’analyse nous conduit̀a la conclusion qu’un système de repŕesentation qui soit en mesure
de ǵeńeraliser des situations doitêtre distribúe et doit rendre compte de plusieurs catégories
simultańement. Il doit proposer une décomposition des informations perceptives. La notion de
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repŕesentation distribúee està l’origine de la capacité de ǵeńeralisation. C’est en cherchant
à ŕeactiver les unit́es codant pour des parties stables des représentations que le système doit
guider la production de ses actions. Faceà une situation inconnue, il pourra trouver un point
communà une situation d́ejà rencontŕee et mâıtrisée et agir de façon appropriée.

L’analyse du probl̀eme a permis d’exhiber un ensemble de propriét́es ńecessaires ou suf-
fisantes̀a la conception d’un tel système. Le syst̀eme de repŕesentation ouvert de l’environne-
ment constitue la base du système de fonctionnalité ouvert. L’ensemble des propriét́es exhib́ees
ne conduit pas̀a un mod̀ele unique, mais̀a une classe de systèmeséquivalents. Nous avons
construit un mod̀ele particulier̀a la suite de l’analyse. Ce modèle prend en compte l’ensemble
des propríet́es exhib́eesà l’exception de la propriét́e de superposabilité deśetats.

Un simulateur parallèle aét́e d́evelopṕe pour mettre en oeuvre cette classe de système. Ce
simulateur appelé NeuSter permet de répartir la charge des calculs nécessaires au fonctionne-
ment d’un tel syst̀eme sur un cluster hét́erog̀ene de machines POSIX. NeuSter est hautement
configurable, et permet de garder en temps réel la main sur l’ensemble des paramètres qui
constituent un ŕeseau. Ce simulateurà ét́e utilisé pour nos premières exṕerimentations. NeuS-
ter est rapide et peut mettreà jour plusieurs millions de connexions par seconde sur un seul
noeud de calcul. Il permet de simuler des réseaux de taille arbitrairement grande et en temps
réel pour peu que le cluster utilisé dispose de suffisamment de machines.

Les ŕesultats que nous présentons dans cette thèse visent̀a valider la notion de codage de
repŕesentation par position associéeà un apprentissage non supervisé. Nous montrons̀a titre
d’exemple qu’il est possible d’extraire des images naturelles des orientations locales sur la
premìere couche d’un réseau. La seconde couche permet d’extraire deséléments ǵeoḿetriques
de second ordre tels que des coins ou des terminaisons de trait. En utilisant des vecteurs de
poids plus grands, il estégalement possible d’apprendreà extraire des visages vu de face dès la
seconde couche. Pour aller plus loin nous avons appliqué cette ḿethode de codage par positon
à l’apprentissage de directions de mouvement apparent en utilisant des séquences de paires
d’images spatialement proches. Il est possible d’apprendre des directions de mouvement sur la
premìere couche et des flux optiques sur la seconde couche (rotation horaire et antihoraire, ex-
pansion, contraction, cisaillement). Enfin, nous avons montré que ce type de codage permettait
aussi d’extraire des phonèmes̀a partir de sonagrammes.

Les travaux futurs devront porter sur les méthodes de construction de ces réseaux. La prin-
cipale piste actuelle consisteà consid́erer que le système distribúe de cat́egories doit extraire
des contrastes sémantiques, c’est̀a dire chercher dans des régions de l’espace proches l’ac-
tivation d’unit́es codant pour des sens opposés. La premìere étape de traitement consisteà
extraire des contrastes, c’est-à-direà chercher dans des régions voisines la présence de lumière
et d’obscurit́e. La secondéetape consistèa trouver dans une m̂eme ŕegion des alignements de
contrastes positifs et de contrastes négatifs. La troisìemeétape consistèa trouver des verticales
et des horizontales voisines. On voit se dégager une notion de contraste sémantique ǵeńeraliśe.
Il semble exister une solution qui permette de réaliser des connexions par paire. En faisant en
sorte que des unités en comṕetition respectent une topologie de connexion circulaire et en fai-
sant en sorte que les voisins topologiques des gagnants des compétitions adaptent leurs poids
simultańement avec les vainqueurs (voir approche SOM de Kohonen), il doitêtre possible
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d’obtenir des unit́es diaḿetralement opposées au sens du voisinage topologique circulaire et
codant pour des propriét́es śemantiquement opposées. De cette façon, des unités observant des
groupes d’unit́es diaḿetralement opposées serait en mesure d’extraire un contraste sémantique
sans qu’il soit ńecessaire pour le concepteur du système de se préoccuper quelles unités codent
pour quels sens.

Les perspectives de ce type d’approches sont importantes. Il n’est plus nécessaire de mo-
déliser au pŕealable les représentations et l’ensemble des tâches que l’on souhaite faire réaliser
à la machine. Elle apprend seule en utilisant son expérienceà construire ses représentations et
ses fonctionnalit́es. Concevoir un tel système revient̀a d́ecrire un ŕeseau.
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