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Avant-propos

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

La majorie des systmes robotiques autonomesvelopes aujourd’hui sont congus dans
le but d’eXecuter un ensemble dadhes. Nous pouvons citer les robots autonomes pour I'ex-
ploration plataire, les sygimes de navigation autonomes, ou encore les robots d’assistance.
lls ont une connaissance explicite du monde d@npar les concepteurs lors de la phase
de ceveloppement et un ensemble de buésdptermires. Leur interaction avec le monde se
résumea une observation et unérie d’'actions destiesa atteindre un but. lls ne changent
pas la configuration de leur environnement, ne construisent pas de nouveaux objets, ou, s'ils le
font, ils ont au pealable toutes les informations sur la forme de I'objet qu'ils doivent obtenir.
Au contraire, la notion de sy&tne ouvert implique uné&leloppement qui ne soit pas géid
par un but pealablement et explicitement ExNous proposons dans cettedh I'analyse, la
mocklisation et 'impEmentation d’un tel sy8me. La contrainte d’ouverture pose directement
la question de la repsentation et de la fonctionnd@itLa phase de&veloppement n’est pas
centée sur la question de I'objectif final de la machine, mais comment la machine peut se
donner elle-rdme une &rie de buts. Il n’existe pas aujourd’hui deetities couvrana la fois
I'acquisition autonome et ouverte de répentation et de fonctionnaitNous entendons par
la un systme de ref@sentation suffisamment puissant pour rendre compte de la corgplexit
du monde. C’'esi-dire un systme qui puisse exprimer la richesse deggaties susceptibles
d’étre renconges et de les accompagner aussi loin que possible. Nous soul&itdies la
capacié d'apprentissage de ces repentations. Le sy&ne autonome que nous allogtsidier
doit construire incementalement ses ré&sentations du monde, sans intervention humaine.
Rien ou tes peu de choses doivegtre initialement spcifiées. Une partie de I'objet de ce
travail réside dans étude de l'acquisition autonome de connaissance. L'ensemble des fonc-
tionnalites d’'un tel systme doitegalement citre incémentalement. Les fonctionnd@é d'un
tel syseéme peuvengtre consiérees comme deggquences d’actions dont I'objectif est d'acti-
ver un ensemble de reggsentationsékiees. Ce sysime est autonome, il doit lui@me choisir
les situations de I'environnement qu’il devra retrouver. Il faut donc comprendre comment un
tel syseme peut lui-rBme choisir la fagon dont ses comportements et ses&@mges vont se



d'evelopperEtudier et @velopper un sysétme robotique de ce type impose un paradigme fonda-
mentalement diffrent : nous ne programmons plus la machine pour qu'edielve uneache,
mais pour qu’elle apprenreetrouver desichesa resoudre, sansxecessairement l'orienter vers
celles-ci.

La principale contribution de ce travail est de proposer unésystde codage ouvert de
repiesentation. Ce sy&ne de repsentation permet d’envisager des classes dermgst ca-
pables d'apprendre leurs fonctionnétitde facon autonome.

Justifier une intuition a posteriori n'est pas trivial. Commeréganter le cheminement in-
tellectuel qui a condui cette facon de congder les systmes ouverts ? Lorsque I'on souhaite
explorer une nouvelle voie, on ne sait pas initialement sur quelles basegties I'appuyer :
aucune hypotbse ne doit donétreécarée. Nous proposons dans un premier temps un pano-
rama des sysmes de re@sentations et de fonctionn&lit en robotique. Nous montrons gu'il
n'existe pas aujourd’hui de sgshe qui puisse apprendre de facon autonome de nouvelles
repesentations. Quelles que soient les approches, un but ou un objectif est toujelossfix
de la phase de conception ou d'utilisation. Cette fagcon deggiercest accompaga par une
série de moélisations spcifiques. Les sygmes ainsi @velopges sont difficiles integrer entre
eux. L'analyse d'image, la navigation autonome, c&stire la capaci de construire une carte
et de se localiser dans cette carte ou enc@atément d'obstacle, la planification, la mani-
pulation, la reconnaissance ou la production de la parolegdieton de plan sont autant de
théories qui apportent leur propre siiste de re@sentation (symboliqueggmnetrique, etc.) et
rendent tes complexe l'inkgration de tous ces sgshes. Comme nous 'avons dit, I'appren-
tissage revient souveat I'optimisation d’une fonctionnakt sgecifiee en amont. Un sy&me
ouvert doit construire lui-@me ses re@sentations et ses melds de fonctionnement. Pour
gue la machine ait la possib#itde construire elle-Bme son sysime de pesentation et de lier
toutes les comitences qu’elle a acquises de facon autonome, @tleade homogne doitétre
envisage.

Dans le chapitrg ]I, nous analysons les conditioesessaires d'un sysne de ref#sen-
tation et de fonctionnakt ouvert. Nous commencgons pagpiser les hypotses de travail
qui vont servir de fondement au sgsteétudie, en particulier le fait que I'agedtudi soit
hédoniste, incarm et sit@. Les prop@tes recessaires et suffisantada €alisation d'un tel
syseme sont drivees d’'une ex@rience ex@mement simple qui met en jeu un agedtbniste
capable de gréraliser ses actions en utilisant un gyse de reprsentation distribel Nous
précisons bien que certaines pr@tes ne sont pas justifiables par un raisonnement, mais
semblent suffisantes. L'une des pr@tes fondamentales issue de cette analyse egdessi
pour un tel systme d’abstraire la notion deemantique. Une machine qui doitéer de la
connaissance de facon autonome ne peut construire élieerses repsentations sous forme
symbolique.A plus forte raison si elle part d'un ensemble de &sentations quasi nul. Ce
type d'approche visa apporter deséponses au probine de I'ancrage soulevar Harnard
[Harnad 90]. Partir des doBes brutes permet deéar un systme de refsentation mieux
adapé a I'environnement.

Un probEme similairea ceja ét résolu dans I'histoire des sciences. L'homme a és tr
tot besoin de se doter de s§stes de nugrations. Mais comment construire un €yt de
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numération suffisamment puissant pour prendre en compte l'iéftds quantits mesurables ?
Comment construire un syshe de nuraration qui ait la puissance des nombres e@xmas ?
Apres un longatonnement et des dizaines de éysts de nugration infructueux et limés, la
solution est apparue dans le /s de nur@ration par position et I'invention dwero. L'ana-

lyse que nous fsentons au chapitig IBouche rapidement sur des conclusions similaires.
Nous proposons un syshe de regsentation qui encode des @gories dans des positions.
Ce qui a empcle I'apparition d'un systme de nur@ration ayant la puissance des nombres
eux-nmeémes c’est le fait d’associer un sens aux chiffres. Comme la ggastihombres poten-
tiels est infinie, la quan@tde chiffres est alors infinie. Leggles arithrétiques portant sur des
sysémes de nuiration archimues portent sur des nombres et ne sont qu’une juxtaposition de
cas particuliers. Traiter le prairne dans ce formalisme n’a pas de fin. Pour s’en convaincre, il
suffit d’essayer d’exprimer® en chiffre romain, ou de s’essayer de multiph&iX parCIX.
L'apport des systmes de nugration par position repose sur un nombre fini de chiffres, le sens
des chiffres est alors uniquement fonction de leur position dans le nombre. Un ésheystr-
metégalement d’exprimer n'importe quelle qua@tit un ensemble fini dégles arithratiques
portant seulement sur les chiffres suffit alareffectuer toutes les épations possibles. L'in-
finité des sens est alors r@etdans l'infinié des lieux. Cesagles sont locales et ne portent
jamais sur le nombre entier.

L'analyse du prol#me conduiti un ensemble de progtes. Notre approche congict des
unités élementaires de traitement admettant un enseml@t@aid, dont Btat« zérox, et un
ensemble fini deagles. Cet ensemble fini degles ne porte que sur un voisinage d'asitle
traitement et jamais sur 'ensemble du gyse. Il y a un paradlleévident avec les pro@és qui
ont permis la construction du sgshe de nuraration par position. Ces proptés permettent
de construire un grand nombre de gyses. Nous proposons dans le chapitie 11l un éed
particulier. Ce modle prend en compte I'ensemble des pregs exhitees au chapite]ll.

Une grande partie du travail de cett@slea étt consad au éveloppement de NeuSter
qui est un simulateur du mete propoé. Le moele et le simulateur ont beaucoépolwé
au cours des trois degries anées. Nous msentons au chapitfe |V les grandes lignes du
fonctionnement de NeuSter, en particulier les choix algorithmiques qui ont permis aujourd’hui
de simuler desaseaux de plusieurs millions d’ueg et milliards de connexions sur des clusters
héterogenes de machines POSIX.

Le chapitrd V péesente les premierésultats obtenus avec NeuSter. Nous n’avons pas au-
jourd’hui la puissance de calcul suffisante pour fermer la boucle perception-action. Les pre-
miers esultats portent essentiellement sur la construction d’'usyeste ref@sentation ou-
vert utilisant la prop@te de codage par position. Nougpentons titre d’exemple desiseaux
non supervigs cakgorisant des orientations locales, ddsments gonétriques de second
ordre tels que des coins, des caeaes d'imprimerie, des visages, des directions de mouvement
et flux optiques et des phemes. Toutes ces egpmentations ont conduét des convergences
extremement rapides (le plus souvent moins d’une minuta)dss fequences de fonctionne-
ment de I'ordre de 1@ 15Hz pour des &seaux de I'ordre de 50000 ukdgtet quelques millions
de connexions.

Plusieurs travaux relatifs aux@ds proposes dans cettedéise onéte publiés [Paquier 02],
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[Paquier 03a], [Paquier 03b]. Pour autant aucun d’eux ne fait expliciterafeméncea la no-
tion de codage par position, cette notion y est implicite.



Chapitre |

Panorama des fonctionnalités, motivations
et représentations en robotique

Notre travail repose sur unéftexiona propos de la notion de sgshes de re@sentation
et de fonctionnal& ouverts. La classe de sgstes que nous alloretudier peugtre cfinie
comme n'ayant pas de réggentation et de fonctionnaipiealablement figes. Cette classe de
syseme doitétre capable de construire ses propresasgmtations eté&lelopper de nouvelles
fonctionnalies de facon autonome. La conception de telsssyets met en question les fonde-
ments némes de l'intelligence artificielle et doit peétre conduiré I'€laboration de nouveaux
paradigmes. Nous allons parcourir les travaux les plugsemtatifs de la robotique actuedle
travers trois axes @étude : la fonctionnal@ de la machine, sa motivation, et le choix du eys
de repésentation.

On peut considrer qu’il y a deux grandes branches en robotique. La gnengst une robo-
tique industrielle qui estée dans les ar@es 60 et qui se donne pour but d’automatiser les pro-
cessus de production (peinture, soudure, saisiegadement). Cette approche de la robotique
est issue de travaux en automatique et é@tanique. Elle est aujourd’huigsente dans tous
les secteurs de l'industrie. Nous ne parlerons pas de cette robotique dansésaitd tutre
grande branche de la robotique estlau mythe de I'intelligence humaine. Elle se base sur des
travaux meas en intelligence artificielle. Contrairemenia premére branche, cette robotique
en est encore au stade de recherche. Les premiers travaux ont cataesdes arées 60.
Les contraintes et I'imp@dictibilité de I'environnement ont peupeu amea I'introduction des
notions d’adaptation et d’apprentissage, conduisantéaeldppement de @thodes hybrides
utilisanta la fois intelligence artificielle et apprentissage par renforcement, ou des approches
connexionnistes. D’autres approches coasidt le robot comme un moyenétiide. Le robot
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n'est plus utili€ dans le but de&lelopper des sydines automatiques susceptibles de rendre
un servicea ’homme, mais plut pour valider ou appliquer des&briesévolutionnistes ou
développementales.

Le premier axe de notretude repose sur la fonctionnélitle la machine. Onédinit les
fonctionnalies d’'un programme informatique par I'ensemble des poséibitjtie ce programme
offre a un utilisateur o un autre programme. Par extension, nous parlons ici de la fonctionna-
lité des systmes robotiques. Cette notion est fondamentale en robotique. La fonctieresit
robots varieénormément d’'un paradigma l'autre. Les travaux insgs de I'lA symbolique
et les approcheavolutionnistes abordent cette notion de facon c@tephent diférente. Dans
un cas il s'agit de proposer un servigaun utilisateur final, dans I'autre il est question de la
validation d’'un moéle ou d’une tborie.

La motivation du robot peugtre cefinie comme ce qui le pousseagir. Cette notion est
fortement Ieea la notion de fonctionnakt Elle peutttre une commande doae par un uti-
lisateur ouétre inegeea la machine et inaccessikdeune interaction avec un utilisateua L
encore, cette notion ests cependante du paradigme corésil

La notion de regsentation est sans doute la plus diseatl’heure actuelle. Nous enten-
dons par reg¥sentation, I'information que le robot a de son environnement, au sens le plus
large. Il s'agit de savoir comment elle est acquise,&eaét stocke et eutilisee par le sygme.
Selon les approches, le stockage ou le traitement de I'information pegtverdentraligs, ou
distriblés. Dans les approches symboliques, le traitement et le stockage de l'information sont
sépaks, alors que dans les approches connexionistes, ces deux aspects sdg.associ

Peut-on envisager deedelopper un systne d'apprentissage ouvert en s'appuyant sur les
approches actuelles ? Permettent-elles @éercde nouvelles fonctionndi et de nouvelles
repiesentations sans intervention humaine ?

1.1 L’approche IA symbolique

Les differentes approches robotiques actuelles reposent directement ou indirectement sur
les theories et rathodes issues de lintelligence artificielle. Comprendre la facon dont les
repesentations et les fonctionnali sont traéées en robotique aujourd’huéoessite de s'igt
resser aux origines de l'intelligence artificielle.

I.L1.1 Fondements théoriques de la robotique, la naissance de I'lA

La majorie des sciences trouvent leur racine dansé#exions des penseurs de laeGe
antique. Lintelligence artificielle et la robotique ne font pas excepiioatte égle. Nous allons
exposer ici les travaux qui ont permis lev&tloppement de ces deux sciences a@XX secle.

Wiener introduit le terme de cybegtique [Wiener 43] et unifie les notions de communi-
cation, de confile et de nécanique statique, dans les machines et leemes vivants. Alan
Turing peuttgalemenétre consiére comme I'un des principaux initiateurs de ce qui deviendra
l'intelligence artificielle. En 1950 pata‘computing machinery and intelligence” [Turing|70].
Cet article pose pour la preare fois la question de la pegesdes machines.
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C’estégalement dans les aees 40 que McCulloch et Pitts fondent |&éthie des@&seaux de
neurones formels [McCulloch 43]. lls montrent qu’@seau de neurones formels@gtiivalent
d'un point de vue computationna@l une machine de Turing. Chaque neurone estétisid
comme un automai# seuil dont létat, actif ou non, @signe une valeur vraie ou fausse selon
gu'il soit actif ou non. De tels neurones peuvent aktre interconneés de facor former des
portes logiques. De cette facon, le cerveau tout entiergteaiconsiéré comme une machine
déductive.

Vers le cebut des anees 50, des publications en psychologiegimgrie et matematiques
convergent vers un &me commun : madaiser le comportement humain en situation de jeu.
Le jeu dechecs devient rapidement I'un des paradigmes phare de: I'l[A [Shanhon 50]. En 1956,
John McCarthy organise les céménces Darmouth, et pour la préma fois appaiale terme
“intelligence artificielle”. Il qualifie alors un champ &ude regroupant cybegtique et tkorie
des automates. UreBhat sur la possibikt gu’'unemachine puisse pensea alors n#tre. L'am-
bition de cette nouvelle techno-science est initialement imn§ngeermettred 'ordinateur
d’imiter le raisonnement humain avant la fin dede.

De touteévidence, la&ponse ces questionsgpend fortement de l&finition qu’on donne
amachine pen®e etintelligence Les recherches sur la calculaléliet la reproductibilé de
la penge humaine ont pris leur essor dans la pggmipartie du X>¥me secle. Il faut ce-
pendant garded I'esprit que les connaissances sur le fonctionnement du cerveau humain ont
consicerablemenévollé au cours du &icle dernier. Toutes lesébries traitant du fonctionne-
ment de I'esprit humain ont suivi cetéolution. De fait, pour mieux comprendre la naissance
d'un paradigme, il faut le replacer dans son contexte scientifique et technologidadin
du XIXeme sécle, Pearson [Pearson 92] compare le fonctionnement du ceaveslui d’'un
central éléphoniqu@ Plus tard, dans les ages 50 on commence faire le parakle entre
le cerveau et I'ordinateur. Dans les &eas 70, Pribram compare laémoire humainéx un
syseme holographiqué [Pribram 74]. Enfin, dans leséamn80, avec I'essor de laéibrie du
chaos, Freemah [Kardal87]gsente le cerveau comme un gyse dynamique.

Au début des anges 40 on compare le fonctionnement du cerveau huenaglui d’'une
machine de Turing. Le sens ddna la penge avant néme les cordéfrences Darmouth est
fortement inspié de la tleorie de Turing, en particulier le fonctionnement de sa fameuse ma-
chine. L'lA entreprend ds ses premeres anaes de construire un mek symbolique inspé
du raisonnement humain de haut niveau. Il s'agit ici de la manipulation de synmibtade
d’'un jeu de egles appligées g¢quentiellement. Newell et Simon ont grandement conériow
développement de cesébries [Newell 90], [Feigenbaum 63]. Newell propose “The Physical
Systems Symbol Hypothesis”, tandis que Simon formalise les implications de ce type d’ap-
proche. Le prol#me du sens est ab@gar Minsky comme la forme des relations entre les

1’une des prentires corérences d'IA s'intitule : “ Que ne peut I'informatique ?”

2pearson, 1892The 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 alommanipuler des symboles concrets ou signes physitleasard @finit les
syseémes symboliques comme un ensemble de signes distincts inscrits sur un papier, de trous
sur une bande, ou &&nements dans un ordinateur, etc. qui sont manipulables sur la base de
regles explicites elles-émes similaires ces signes ou chrees de signes. La manipulation de
ces signes est seulement ®asur 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 chees de ces signes. La syntaxe peut@ysttiquemenétre assigaea un
sens([Harnad 90]. Dans cettefahition Harnard passe sous silence la question du sens des sym-
boles pris individuellement et le processus qui consisssigner un serdsun symbole. Nous
verrons plus loin que cet aspect de éamntique constitue I'un des prélohes fondamentaux
de I'lA.

Le terme robot est populaégar le dramaturge Teélue Karel Capﬁen 1921. Robot est
un terme qui ésigne des ouvriers iggieux dans la giceR.U.R. : Rossums Universal Rohots
Le Robot Institute of America&finit la robotique en 1979 comme ceci : “Un manipulateur
reprogrammable et multifonctionnelgeelop@ dans le but de &blacer des matiaux, des
pieces, des outils ou des appareilécpli€sa I'aide de plusieurs programmes depthcement
et pour la ealisation d’'un ensemble dadhes”. Certainséfinissent alors la robotique comme
la rencontre de I'lA et du mondeel.

FiG. 1.1 — Elsie, USA, 1950.

SHistoire de Karel Capek : http ://capek.misto.cz
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Revenons sur les travaux fondateurs. En 1950, Grey Wadtezldppe un robot “tortue”
gu’il baptise Elsie. Ce robot se dirige vers les sources dedrartant qu'il a suffisamment
d’'énergie puis revient vers sa sourcérntrgie. Ce comportemegiementaire est alors comgar
al'intelligence d'une baétrie. Toute l'intelligence de la machine est encore analogique, il n'y a
toujours pas d'ordinateur embagguCes travaux sotgalement cons@lés comme fondateurs
de la vie artificielle (VA). En 1964, John Hopkingekeloppe Beast. Ce robot utilise des sonars
pour se diriger en i@rieur. Son but est de trouver des prises de courant. En 1965, Raj Reddy
fonde le Robotics Instituta Carnegie-Mellon University. A Stanford, Moraveewloppe en
1970 le premier robot d’egtieur. Le premier robot moderne est Shakey.éteadevelopg au
SRI de 1966 1972. |l est le premier robot mobietenir un raisonnement sur ses actions.

FiG. 1.2 — Shakey, SRI, USA, 1966-1972.

On trouvait @ja sur ce robot : Une camera @0, des capteurs de choc, une connexion
radio vers un DEC PDP-10 et PDP15 ainsi qu'un égs de triangulation. Il poédait des
programmes pour la perception de I'environnement, la &tisation du monde, et I'action.

Les algorithmes bas niveau permettaient d’avancer, tourner, et planifier une trajectoire. Les
algorithmes interrediaires permettaient de combiner les algorithmes de bas niveau de facon
plus robuste, enfin les algorithmes de haut niveau servaiestcuter des plan pour atteindre

des buts donis par un utilisateur. Le robot Shakey a eu une influence majeure sur la robotique
orieng&e |IA d'aujourd’hui.
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FiG. 1.3 — Asimo, Honda, Japon, 2003.

1.1.2 Les approches purement symboliques

Les approches purement symboliques reposent le plus souvent suéthmmidentique
base sur la moélisation d’'un ensemble de préhes pecis et leur mise en oeuvre. Concevoir
un tel syseme commence par une analyse péesiu prol®#me que I'on souhaite que le robot
résolve.

Un robot est un sygme qui doit percevoir son environnement, et agir sur lui. diedr
un ensemble de fonctionnddi recessite le eveloppement d’algorithmes de perception, de
commande, de planification et de supervision. Durant la phase déligaitbn, les concep-
teurs du sysime dterminent les repisentations les plus adéps aux fonctionnafis dont
doit disposer la machine. Cet¢ape reviena extraire les para@tres essentiebsla esolution
du probEme. Les paraetres perceptifs sont explieé dans le programme et constituent les
symboles manip@éls par le planificateur et le superviseur. Les&spntations de la machine et
les egles d’inErences utilises par le superviseur sontéies pendant la phase de conception.
Ce type de sysime est ddié a un ensemble d@cthes ferra et ne peuétreétendu en cours de
fonctionnement.

La navigation autonomé [Alami 98] et la manipulation constituent les deux branches prin-
cipales de ce type d’approche. La navigation autonome pose explicitement lemeotié la
localisation dans I'environnement. Le robot doit coitreasa position pour seéglacer. La
machine est concue autour d’'une fonction@afitincipale qui consista naviguer de fagon
autonome d’un poind un autre. Les repsentations sont donc construites dans ce but. La per-
ception de la machine consisiese localiser dans une carte en utilisant les @eanssues de
ses capteurs. Chaque type de capteur met en oeuvrériae'slgorithmes sgcifiques, ce qui
pose un proldme de fusion des dogéas. La carte utilie par le robot pour se localiser est
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donréea 'avance ou construite en ligne (simultaneous localization and mapping, SLAM). La
manipulation pose le &me type de proBme. D’une mardre grérale, les re@sentations que
le robot a de son environnement sogtetmirees pendant la phase de conception et consti-
tuent I'etat du monde du robot. Les robots Asimo (Honda@mme s'ils paraissentés avanes
technologiquement, utilisent aujourd’hui ce type d’approche (voir figuie 1.3). Ces machines
sont en mesure de monter des escaliers, marcher et se relever. Toutes ces fonésmordlit
explicitement codes durant la phase de conception dusyst

Selon cette approche, la motivation de la machine&tefla motivation de I'utilisateur. La
conception de tels robots vigeproposer un ensemble de servieeshomme en automati-
sant desaches pealablement figes. Ces services constituent les fonctioneslide la ma-
chine. Une fois le logiciel du robot mis en oeuvre, la machine n’a aucun moyen daeces
representations et ses fonctionnasitde facon autonome. Cette approche suffit dans certains
cas, mais n'est pas adépta la conception d'un sysine de re@sentations et de fonctionna-
lités ouvertes. Elle até tres Bt critiquée.

1.1.3 Les critiques du symbolisme

L'approche symbolique de la robotique pose un grand nhombre degonek| en particulier
sur la facon de maaliser les changements du mondeséd une action du robot. Ce praélhe est
appeé "frame problem”. Les approches symboliques ou cognitivistes constituent uprebl
d’encodage des connaissances pour les concepteurs. Comraenit fgs congéquences de
toutes les actions en tenant compte de tous les contextes de I'environnement [Bickhard 95] ?
Modéliser explicitement I'ensemble des cas possibles coadigkplosion combinatoire. Cer-
taines consquences ne peuvent patse explicitement @vues par le concepteur.

Deés les anees 70, Hubert Dreyfus, professeur de philosoghigerkeley [Dreyfus 79],
soukve un grand nombre de questions sur la pos@lijit' une intelligence artificielle puisse
atteindre le niveau de l'intelligence humaine. Sa critique porte sur I'approche symbolique de
I'lA. Il pose en effet une question essentielle : existe-t-il ou non, dans l'intelligence humaine,
guelque chose qui puisse donnérisusemend penser gu'aucune intelligence artificielle ne
lui ressemblera jamais vraiment ?

Ce probéme va eappartre periodiguement sous des formes un peuéddhtes. Searle
soukve le probdme de I'ancrage auéthut des anges 80. Il est éclenclé par le "Chinese
Room Problem” pgsené dans I'article "Minds, Brains and Programs” [Searlé 98] et repris par
Harnard en 1990 [Harnad 90]. Selon l'approche classique de I'lA, la machine manipule des
symboles sur la seule base de leur forme, le sens est atdou’utilisateur ou le concepteur
du syseéme. Les traitements sont uniguement syntaxiques. Les symboles sont ésranect
mondea travers des traducteurs sensori-moteurs. Ces traducteurs ne sont en aucene mani
une source de sens. Selon Harnad, le pgnolgl de I'ancrage peé@tre €solu par un syéme
doté de capacits de discrimination et d’identification des &ws sensorielles.

Il existeégalement une critique phoneénologique de I'lA. La penonénologie d’'Heideg-
ger propose des arguments contre la &lisation rationaliste des processus mentaux. Dans
'approche pkenonenologique, toute action est agerdans une situation historique caster.
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Toutes les ref@sentations sontghendantes d'un contexte et il n'est pas possible d’en extraire
des repésentations logiques finies et ggbndantes. La @monenologie propose des critiques
de I'approche symbolique, mais n'apporte pas de solution auémrabl L'ensemble des cri-
tiques sa I'encontre d’'un sygime purement symbolique et les diffi@dtde mise en oeuvre de
tels sysémes ont pea peu conduia des approches hybride€ant symbolisme et apprentis-
sage.

1.2 Les approches hybrides

Les robots percoivent leur environnemartavers des domes issues de leurs capteurs. Le
monde est &s riche et les situations rencaes sont toujours défentes. De plus, toutes les
situations renconées ne peuveritre explicitement @vues. Il est acessaire que la machine
s’adapte aux condition®elles qu’elle rencontre pour parvewiraccomplir lesaches pour
lesquelles elle &t congue. Les approches probabilistes constituent un premier pas vers une
adaptation aux situationgellement obsefes. Ces approches utilisent I&dhie de Markov,
en particulier la notion dtat et de transition @tat. Les ndthodes les plus utilges sont les
MDF, ou les POMDP Elles ont par exemplét utilisees pour des probines de navigation
autonome|[Koenig 96] [Morisset 02] [Thrunl99]. L'apprentissage par renforcement et les ap-
proches connexionistes constituent les deux approches majeures dans l'intelligence atrtificielle
adaptative. Il arrive souvent que legthodes d'apprentissage par renforcement utilisent aussi
des MDP ou POMDP.

1.2.1 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcemenéte introduit par Richard Sutton et Andrew Bamio
l'universite du Massachusetts [Sutton 98b] [Sutton|98a]. Cette approche coadmi® en
sorte que la machine apprenne des correspondances entre un ensemble d’actions et de situa-
tions dans le but de satisfaire un ensemble dera#relatifa une ecompense. Les&és rela-
tivesa cette approche sont issues dedties sur I'apprentissage par essai-erreur. En psycholo-
gie la notion d’apprentissage par renforcement est conement admise. Edward Thorndike
[Thorndike 11] est un des premieasproposer une #orie sur la notion d’apprentissage par
essai-erreur chez I'animal. Il remarque que les actions daepgent une&compense ou une
punition sont respectivemeriutilistes dans les @mes conditions ou abanddes. Formel-
lement un tel modle consiste en un ensemble discréttdts de I'environnement, un ensemble
fini d’action et un ensemble de signaux de renforcement, typiguemegeldans l'intervalle
[0,1]. L'agent doit trouver une politique de mise en correspondancetdits et d’actions qui
maximise le criére de renforcemerit [Kaelbling|96].

De nombreux travaux oriitt merés dans ce domaine. Par exemple, la localisation quanti-
tative d’'un robot bais sur une reg@sentation ratrique pose de nombreux prébies. Kuipers et

4MDP : Markov Decision Process
SMDP : Parcially Observed Markov Decision Process
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Koenig ont propos des néthodes de localisation qualitative dans une carte mettant en oeuvre
des nethodes d’apprentissage par renforcement [Kuipers 94|[Koenig 96]. €dwdes s'ap-
puienta la fois sur des POMDP et des algorithmes de tyf¥A) ou Q — learning Plus
recemment Chris Gaskett a utdises approches pour I'apprentissage en ligne de cartes sensori-
motrices @ un robot humaride doit suivre visuellement une cible et apprendratteindre
cette n@éme cible avec sa main [Gaskett 99] [Gaskett 00] [Gaskett 03] (Voir figure 1.4).

Ce type d’approche apporte plus de souplesse athodes d'intelligence artificielle clas-
sique, mais neésout pas le probme des re@sentations. Les regsentations sont toujours
donrées durant la phase de conception dusyst Les fonctionnakis songgalement dorées
par la donie des signaux de renforcement. |l s’agit éalitt d’une néthode d’optimisation
de comportement attendu par le concepteur diwegyst

FIG. 1.4 — Robot humaride, ATR, Japon, 2003.

1.2.2 Approches connexionistes

Les approches connexionistes constituent I'autre branche majeure de l'intelligence artifi-
cielle adaptative. Comme nous I'avons vu, lés@aux de neurones formels sont aussi anciens
sinon plus que I'lA. lls onéte étudiés dans les a@es 50 et 60, mais c'est aélulit des ankes
80 et avec l'arriee d’ordinateurs suffisamment puissants gu'ilgrent un retour important
[Hopfield 82] [Kohonen 82]. Un&seau de neurones péte entriné de fagon supenés ou
non superviée. Les rdthodes supenges consisterit surdimensionner un prashe difficilea
mockliser. L'apprentissage déseau permet d’approximer un ensemble de relations sans avoir
a definir explicitement les para@tres essentiebs un ptenonenea mockliser. Les eéseaux su-
pervi€es sonegalement utiliés comme une éthode d’optimisation. Le€seaux de neurones
non superviés sont utiligs pour classifier des doaes. D’'une mai@re ¢gerérale, les&seaux de
neurones formels sont rarement uébsexclusivement. Il sont souvent utgsen conjonction
avec d’autres mthodes[[Thrun 98][Wermter 00Q].

Les repésentations dans un sgete connexioniste sont doges par le concepteur dans le
cas de sysimes supervés. Les ref@sentations sont fournies au gyse par I'interngédiaire
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des bases d'apprentissage udits pour entifaer les Eseaux. Les syBines non supenés ne
sont pas capables d'associer seuls atiguettea une catgorie. Pour cela il estatessaire
que le concepteur ou l'utilisateuealise un liage, ce qui revieat cieer des symboles pour
le syséme. Sans ce liage, les algorithmes d’lA sont incapables de traiter des classes brutes
indépendamment de leur sensé3recemment, Paul Verschure a propos moele robotique
qui unifie I'lA classique et les approches connexionistes [Verschure 03]. Il existe des ponts
entres les approches dites classiques de I'lA et les approches adaptatives.
La motivation d'un systme d'lA adaptative est de@me nature que celle des Ssies
d’lA classique, elle n'est autre que celle du concepteur ou de Il'utilisateur. Un télnsgstst
construit pour proposer un serviaeun utilisateur. Ce type d’approche consisteomprendre
et mockliser un ensemble de prop#s. Une fois le prol@ime moélise, un logiciel spcifique
est mis en oeuvre et té&ssur un robotéel.

1.3 Les approches biologiquement inspirées

Agnes Guillot [Guillot 02] dfinit ce type de syétme comme un domaine de la cognition
artificielle qui concerne dans un sggie non biologique (ordinateur ou robot) des processus
permettant de construire,dmoriser, retrouver, transformer et transmettre des connaissances.
Ce type d’approche consice le robot comme un moyen et plus comme une fin. Les robots
développes dans ce cas sont aussi congus autour d’'un ensemble ésemgations j@ala-
blement fixees. Les fonctionnaés sont apprises, mais la direction de cet apprentissage est
egalement gecifiee implicitement. Contrairement aux approches classiques ou adaptatives, la
motivation du robot fait partie iggrante du logiciel. Pour cette raison, ceséyess ne sont pas
facilement contlables. Il ne semble pas envisageable d'utiliser de tel&syest sur un drone
ou un robot suppdssurveiller une installatioa risque. Il s’agit d’'une robotique eggmentale
qui n'est pas orier@e vers la conception d’un service propad’utilisateur.

Il'y a deux grandes familles : les approches phgligiques e€pigerétiques. L'une s'ap-
puie sur les thoriesévolutionnistes et s'inspire deévolution des esires. L'adaptation du
syseme est distribee dans les@rérations successives. Au contraire, I'approépegnrétique
consicere le probdme de I'apprentissage d’'un agent unique. Ce dernier doitéarighutili-
ser son exprience pour acdrir des repgsentations et des fonctionnabt En pratique, aucun
syséme de ce type n'a encogde congu.

L'approche Animat introduite auébut des anges 90 par Jean Arcady Meyer et al. consti-
tue I'une des principales branches de ce type d’approche [Meyer 91], [Meyer 00], [Hallam 02].
En toute rigueur, elle peut la foisétre consi@ree comme phylogrétique etéepigerétique.

En 1986 Rodney Brooks propose une architecture pour le @entie robotécartant toutes
representations cognitivistels [Brooks|86]. Selon lui, le robot b consiéré comme un sys-
teme entierévoluant dans un environnement natufrel [Brooks 91b]. Il critique le paradigme
cognitiviste en particulier les sygnes de re@sentation et de traitement de I'information
[Brooks 91¢],[Brooks 91c][Brooks 90], [Brooks92], [Brooks 98]. Les travaux de Brooks sont
consiceres comme la principale influence de I'approche Anirhat [Brooks 91a].
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FiG. 1.5 — HexaPod, AnimatLab, LIP6, France, 1998.

1.3.1 Les approches phylogénétiques

Les approches phyl@gétiques en robotique s’appuient sur l&dhnie des algorithmesgg
nétiques formaligs par John Holland dans les &es 70[Holland 75]. Le principe fondamental
de ce type d’approche repose sur le concepétiection naturell&labogé par Charles Darwin.
Selon cette approche, un robot n'apprend pas au cours de senieaqe, mais une population
d'agents posxdant chacun des proptés differentes est confroa¢ a un probéme particu-
lier et doit s’adapter [Nolfi 01]/[Mondada, F. 95], [Floreano 94]. Un agent correspondalors
une solution potentielle. Chaque agent paesdes gnes (les variables), des chromosomes,
des parents et des descendants. Les principasldition des populations sont lEsssur des
croisements d’agent ayant obtenu le meilleur score relativeanentriere done, ou des mu-
tations de codeéyétique. Ce type d’approcheen particulieete utilise pour I'apprentissage
de la marche d’'un robot hexapode pa&duipe de Jean Arcady Meyer et AgmGuillot (Ani-
matLab, voir figur¢ T.5). Les repsentations d’un agent dans ce cas sont les variables choisies
pour construire le patrimoineégétique des populatiorstudiees (I'ensemble desges). Ces
repesentations sontdesa des propétes du monde. La #orie des algorithmesegétiques est
avant tout une @thode d’optimisation. Elle ne traite pas la question du choix des variables.
Pour cette raison cette approche ne traite pas la question déserfations. La notion de
fonctionnalie est ici lee aux criégres que I'on choisit pouréectionner les meilleurs indi-
vidus. Si on souhaite apprendre des motifs de maecha robot hexapode, on peut choisir
la distance parcourue et la consommatio@ng@rgie comme c#étre de survie. D'une magie
gérérale la capadita cevelopper de nouvelles fonctionnéktepend fortement de la capdeit
a construire de nouvelles réggentations. Cette approche n’apporte paggense sur la fagon
de repésenter les informations relativad’environnement, nous devrons donc chercher dans
une autre direction.
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1.3.2 Les approches épigénétiques

Les approcheépigerétiques consigrent le prol#me de I'apprentissage d’'un agentra-
vers ses exgriences. On peut classer dans cette famille d’approches la plupart desiayst
biologiquement inspés utilisant en particulier des connaissances en neurosciences ou psycho-
logie exgerimentale[[Gergely 03] [Steels|01]. Les travaux les pacents utilisent des metes
de neurones impulsion et des poids synaptiques dits "sparse”. Certains travaux dsent
construire des syBines visuels artificiels se basant sur des @esrécentes en neurosciences
computationnelles [Yang 03]. La robotiquéwtloppementale s'inscrit dans cette approche.
Tres €cemment, Christopher Prince, Luc Berthouze, Christian Balkenius et d’autres ont pro-
pos de rassembler les diffents travaux de robotique epigtique et ainsi de matialiser un
nouveau champ de recherche. La robotigéeeloppementale eséfinie comme un champ
de recherche pluridisciplinaire visaatintegrer psychologie &veloppementale et robotique.
Cette branche de la robotigue est encogs jeune. On y trouve des travaux sur I'architecture
de systmes robotiques$ [Grupen|03], des travaux sur la perception, en particulier la vision ac-
tive et la segmentation [Arsenio 03] [Lungarella 03]. Les robots éslsont souvent anthropo-
morphes. Le plus connu est sans doute Cog, concu au MITgepripe de Rodney Brooks (Voir
figure[l.§, gauche) [Brooks 91d] et BabyBot, un robot e@ep (LIRA-Lab, @nes) relative-
ment similaired Cog (Voir figurg 1.6, droite). Il a, en particuligé utilise par Max Lungarella
et Giorgio Metta. L'apprentissage par imitation est aussi une composante importante de ce type
d’approche, en particulier I'acquisition du langage [Breidegaid 03]. L'acquisition du langage
estégalement trafte en conjonction avec des mabels de vision et d’audition [Zhang|03].

Aujourd’hui il n’existe pas @ritablement de cadre de travail uaifiour ce type d’approche,
il s’agit plus d’'une direction de recherche. Il existe beaucoup de travaux sur des segets tr
précis (vision, imitation, langage, manipulation), mais il est difficile de faire cohabiter ces
differents modles [Brooks 94],[[Maes 90b], [Maes 90a].

La barrerea la conception de ce type de Ssie est toujours la @me. Sans un syEne
de repésentation ouvert, la machine restspdndante de son concepteur. Si une machine doit
apprendre au travers de son erpnce, elle a besoin de stocker et de retrouver des infor-
mations de fagcon autonome. La notion de &y ouvert, ou open-ende¢ commencea
prendre une place importante dans ce domaine de la robotique et de I'Bxeral Steels 95],
[Kaplan 03], [Zhang 03]. Luc Steels a beaucoup tragalir I'origine du langagé [Steels 97b],
[Steels 97a], [Steels 98], [Steels 02]. Ce type de questions s’attaque directement amprobl
de I'ancrage des symboles (les maots)[Steels 96]. Apprendre de nouveaux mots et leur donner
un sens acessite de disposer d’'un siste ouvert de repsentation. C'est dans cette direction
gue notre travail s'inscrit. Nous proposons dans cettsdlun systme de ref@sentation ouvert
suffisamment puissant pour permettre d’encoder de nouvelles informations de fagon autonome,
et de les utiliser pour la construction de nouvelles fonctioreslit
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FIG. 1.6 — (Gauche) Cog, IA-LAB, MIT, USA, 2003. (Droite) BabyBot, LIRA, Italie, 2003.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons vu qu'il existe dégwles radicalement défentes en ro-
botique. La premire est une branche de I'lA et a pour objet de construire des machines in-
telligentes proposant un ensemble de fonctioneslitomme la navigation mobile, la manipu-
lation ou l'interaction homme-machine. Ces fonctionripeuvenétre consiérees comme
des services propésa un utilisateur. Cette approchéaessite que les fonctionn&lit soient
explicitement impkmenées sur le robot. Ce type d’approche ne permet pas qu’une fonctionna-
lité se @veloppe durant la phase de fonctionnement. Les approches hybrides ajoutent des pro-
priétes adaptatives aux approches classiques, mais ne toucharapadion de fonctionnakt
L'adaptation porte sur I'optimisation des fonctionnédit et non pas sur leuédeloppement.
Elles ne sont donc pas adéapsa notre approche.

L'autre école utilise des robots afin de tester desotiesévolutionnistes ou &veloppe-
mentales. Le robot n'est plus une finglitmais il devient un moyen pour comprendre ou
mockliser. Les thoriesévolutionnistes irgrent la notion de fonctionnaditdans le créétre de
survie, et les individus les mieux adépt la fonctionnalié rechercbe sont croigs entre eux.

Il s’agit également de I'optimisation d’'une fonctionnélitSeules les approchepigerétiques

et ceveloppementales qui sont encorestjeunes s'ifdressent ces questions, mais il N’y a
aujourd’hui aucune #orie au sujet de I'apprentissage ouvert de comportements. Le plus sou-
vent les travaux concernant la robotigggerétique ou éveloppementale traitent seulement
une partie du pro@ime. Les diférents aspects du préphe sont perés dans un formalisme

qui leur est propre. lls ne sont pas congus en partant de @nasimhs tés gerérales sur la
notion de repesentation ou de fonctionnait mais traitent chacun une partieésfique du



32

Chapitre 1. Panorama des fonctionnalités, motivations et représentations en robotique

probleme. Ces diffrents modles ne sont pas paFspour cohabiter au sein d’un seul gyse.
Comment faire cohabiter plusieurs des sysés de re@sentation s differents ? Comment
extraire des propéites ¢grérales de ces travaux ? Est-il possible d'utiliser de telles approches
pour cevelopper notre syste ? Nous proposons de corisiel la question des sgshes de
repesentation et de fonctionnaitle la marére la plus grérale possible. Le made propoé

ne doit patre sgcifiguea un aspect particulier des fonctionn@ditpotentielles de I'agent.



Chapitre 1l

Apprentissage ouvert, analyse du probleme

Lhomme posede des capaéis d’'apprentissage et d’adaptation uniques. it aaec un
ensemble de besoins physiologiques, mais n’a aucune connaisspnog sur le monde qui
'entoure et les prol@mes qu’il devra surmonter. Il va sans cesse atersa capadia se
repesenter le monde et védelopper des comportements de plus en plus complexes eéadapt
a son environnement. Il va apprendre en@kpentant son environnement, egrgralisant des
situations, et va partager ses érgnces en communiquant. Cet apprentissage est toujours
incremental. La propéte essentielle sembkdre la capacita geréraliser. De cette facon, une
situation inconnue peut toujouédre ramegea un ensemble éléments principaux avec les-
guels un comportement adapa cja éte develop. Lindividu commence par nigiser la
direction de son regard eedelopper ses capaeg de mouvement et de manipulation. Il va
apprendre la constance des objets, le fait que deux objets ne peuveninuicecoPetit pe-
tit il apprenda communiquer ehd désigner les objets qui I'entourent. Plus tard, il attribuera
des connaissances aux autres et pourra ainsi se radtrg place. Paralement, il appren-
dra a utiliser des outils o cieer de nouveaux objets. La culture fait partieegrante de
I'environnement de I'individu. Elle permét I’'homme d’acqérir rapidement un ensemble de
connaissances et des comportemes tiches. C’est en cherchanaissouvir ses besoins que
I’'homme accrit ses connaissances &wtloppe de nouveaux comportements.

Ce que nous voulons comprendre et lggbr, c’'est peciment cette capaéitd’adap-
tation au monde, en partant d’'un Sste le plus simple possible, pour faire en sorte qu’au
cours de son &veloppement ce sysne puisse acciive sa capacita se repesenter son en-
vironnement et qu'il puisse&lelopper de nouvelles fonctionnakt Nous ne souhaitons pas
imiter 'homme ou avoir une approche biologiqguement inspirNous voulons comprendre
comment un sysime d’apprentissage ouvert dode capaci de gréralisation peut lui l@me
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développer un ensemble de répentations et de fonctionnéli. Comment un sy&ne de ce
type peut se donner des buts qualitativementdifits en poursuivant un objectif unique ?
Notre approche repose sur I'analyse d'un tel &ygs. Nous proposons dans ce chapitre un
ensemble de conditions parfoigaessaires parfois suffisantes qui vont nous conduile
synthese d’'un modle de ce type d'agent.

Comme nous 'avons vu dans le chapitrégdent, les robots sont toujouréwelopges en
fonction des buts que I'on souhaite leur faire atteindre ou des comportements que I'on souhaite
voir émerger : ils ne sont pas capables deecide nouveaux comportements ou de nouvelles
fonctionnalies par eux-rames. L'ensemble des erations que ce type de sggte sera capable
d’effectuer est fig durant la phase de conception. L'apprentissage est alors une optimisation
de tiches éfinies initialement. En cela notre approche se fixe un but radicalemegriediffde
celui de la majori¢ des approches actuelles.

La notion d’apprentissage ouvert sewe un grand nombre de questions, qui concerne
en particulier la facon d’apprendeéerepésenter I'environnement sans connaissam@eiori
et la facon de construire des comportements d@aph utilisant ces repsentations. Quel
peutétre I'objectif ou I'intentionnalié de tels sysétmes? Nous commencerons par analyser
les differentes contraintes que suppose une telle approche, en partant déretiusid tes
gérérales. Apés une analyse des progifis recessairea un tel systme, nous pourrons fixer les
grandes lignes de notre mad, puis nous terminerons en proposant une architecanale
qui puisse satisfaire 'ensemble des contraintes que nous allons engitre

1.1 Quelques définitions

Il est important de&duire au maximum les ambities de com@hension relativea notre
approche, nous allons donc commencer @ingt les notions de motivation, d’objectif, de but,
de fonctionnalié, de performance et de connaissance. Penchons-nous sur ces attimess
un ensemble d’exemples emprésiaux principaux paradigmes de la robotique actuelle.

Commencons parédinir les notions ciées plus haut dans le cas d’un &yse de naviga-
tion autonome. Cons@ons un robot mobile disposant de capEgcide localisation et de plani-
fication de trajectoire. Supposons quedaheALLERA(X,Y) soit impemenée sur ce robot
et qu'un utilisateur lui donne l'ordrdLLERA(xo,Yo). Dans ce cas, le but pour le syste
sera d’atteindre une positidro, yo), c'esta-dire de faire en sorte que sétat interne @rifie
au moins la conditiofX = xo,Y = yp). La fonctionnalié est la capadta exécuter I'ordre
ALLERA, c’est une possibilé offerte par le sygme. La connaissance du ®ysie est sa loca-
lisation, et la localisation de son but, c’&stire(x,y), et(xo,Yo). Dans ce cas pcis I'objectif
du syséme est d'e&cuter les ordres que donne l'utilisateur.

La connaissanceest I'information dont le sygime dispose sur le monde et sur son propre
éetat.

Un but est unétata atteindre : atteindre un but, c’est agir pour passer étahcourané
un état final particulier. Cettat final sera appeEtat but.

Unemotivation est un lien entre un acte et les raisan®rigine de cet acte.
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Nous cefinissons lbbjectif du syseme comme la raisoa I'origine de ses actes. Il s’agit
d’un but de niveau qualitativement fneur. Un but est uretat particulier que le sysme
cherchea atteindre. L'objectif est la cause, le “pourquoi” de I'existence de ces buts dinsyst
Il faut faire attentiora ne pas confondre I'objectif du concepteur et I'objectif du&yst. Ces
deux objectifs peuverditre compdtement diférents.

Unefonctionnalité est un moyen d’action. Du point de vue d’'un observateur, aller quelque
part, prendre quelque chose, recdigaune chose, manipuler une chose, utiliser une chose,
construire un outil, communiquer constituent des fonctioneglitairement identifiables. Chaque
fonctionnalig se diferencie des autres parce qu’elle est qualitativemeréréifte et clairement
identifiable.

La performance est I'aspect quantitatif de la fonctionn&litChaque fonctionnaét est
réalie avec une performance. Il déite possible de comparer deux gyses qui posdent la
méme fonctionnali, a travers leur performance. |l y a plusieurs fagons d’'&npénter ladche
ALLERA, cependant, selon certains eris, certaines auront de meilleures performances que
d’autres.

Par exemple, consilons un robo# pattes qui apprend des motifs de marche efficaces
a l'aide de nethodestvolutionnistes. Ce robot va adeyir la fonctionnalié de la marche, et
ameliorera sa comitence au cours deglolution de son ege. L'objectif de I'espce est de
marcher le mieux possible. Le but de chaque individu est de parcourir la distance maximale
en consommant le moinsé&hergie. La connaissance de chaque individu est cogstide la
position des pattes, de la distance parcourue, &elgie épenge, et de la derare £quence
de mouvement effecée.

Les proprétés que nous souhaitons donada machine sont la capaeid’acqwerir de nou-
velles connaissances, d’apprendre de nouvelles fonctioasiadit d’argliorer la performance
assodkea chaque fonctionnaéit Dans cet exemple gcis, nous souhaitons qu’au cours de son
apprentissage, la machine puisse proposer la fonctioadadlltER A alors qu’elle n’en dispo-
sait pas initialement et sans qu'aucun programme relatétte fonctionnalit ne soitecrit par
les concepteurs du sgshe. Nous voulons gu’elle apprenne de nouvelles connaissances (ici,
des connaissances concernant les lieux), et qu’elle accroisse sestenogs enalisant ses
fonctionnaliés.

Nous utiliserons souvent le terme de situation. Il englobeétat' de I'environnement ainsi
gue l'état du systme lui-néme.

Se pose alors la question des buts et de I'objectif d'une telle machine.

1.2 Objectifs

Nous distinguons deux objectifs. Létne, qui consisté developper un sysme capable
d’augmenter ses fonctionndd, et I'objectif propre au sy&te. Nous faisons I'hypolise que
le syséme que nous cherchoasdevelopper est un agenétioniste. Chaque situation devra
potentiellement avoir un effet sur lui, c’esdire lui procurer du plaisir, ou de la douleur. Nous
appellerons effet positif le plaisir et effeégatif la douleur. Ces notions seronépi€es plus
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loin. Le syseme va cherchedt agir pour se trouver dans des situations qui vont lui procurer
un effet positif eeviter les situations qui vont lui procurer un effégatif. Ces situations sont
impoges initialement, et non choisies par le eyse.

Si ce dernier pouvait choisir les situations asgesa un effet positif, il n’aurait aucun be-
soin d’apprendre. Il pourrait par exemple choisir la premisituation rencoriée, lui attribuer
une connotation positive et ne plus jamais avoagir. L'objectif du systme sera d’accite
la perception d’effets positifs et en corollaire decditre la perception d’effetséyatifs. La
contrainte porte sur un accroissement et non pas sur la recherche d'un maximum, ainsi le
syseéme ne se contentera pas d’'une situation ageci’obtention d’'un effet positif, mais
cherchera toujours une situation asgeéi un effet positif meilleur.

Notre analyse sera ceatr sur le point de vue du sgshe. Nous praadons ainsa un
changement de point de vue qui va condairgen changement d’'objectif. Alors que pour nous,
les proprétes qui consister I'accroissement des capd@st repésenter I'environnement et
a agir sont des finafis que nous souhaitons donner aué&yst, pour lui, elles sont un moyen
d’atteindre sa propre finadit

Nous pouvons montrer par I'absurde que le fait que legsystatteigne son objectif im-
plique le fait que nous atteignions |&tne. Supposons que nous disposions d’unesgstqui
cherchea accrétre I'effet positif percu et qui ne conitainitialement rien sur son environ-
nement. S’il agit sans confiee son environnement, il n’aura pratiquement aucune chance de
produire des actions appropés qui vont conduire aux situations corgext positivement. Il
n'aura donc pratiquement aucune chance de se trouver dans une situatioreequsitive-
ment, et ainsi d'acciitre sa perception d'effets positifs. Sans connaissance suffisante sur son
environnement, il ne parviendra pasatteindre son objectif. De la@me facon, il ne saura
paséviter les situations connes egativement. C’est en cherchantnaximiser les situations
connoées positivement que le sgste va devoir accitre la connaissance qu'il a de son envi-
ronnement et cette connaissance lui ser@iepprendré produire des actions qualitativement
et quantitativement de plus en plus appréps.

Le fait que le systme atteigne son objectif implique que nous atteigniondteenL’ob-
jectif du syséme va demeurer constant au cours de&aiution alors que les comportements
qu'il va développer pour I'atteindre vont s’enrichir. Nous allons donc analyser les ptegpri
d’'un agent édoniste qui cherch& accrdtre sa perception d'effets positifs.

1.3 Hypotheéses de travail

Supposons que nous disposions d’'un &yt robotique que nous appeller@galement
agent. Nous avonsadini I'objectif de I'agent, nous allons maintenanépenter les diéfrentes
structures qu'il doit possler ainsi que leurs progtés les plus grérales. Une fois que nous
aurons peseng la classe de sy&es que nous souhaitoatidier, nous allons analyser I'ef-
fet de chaque condition et contrainte que l'objectif de I'agent exerce sur son architecture.
Nous allons petia petit cetailler les propétes recessaires qu’une telle classe de éyst doit
nécessairement pasder. Certaines de ces prdgéis seront seulement suffisantes. @suné
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des hypothses est f@sené figure[Il.].

Systeme

Représentations
objectives
Représentations
subjectives
Ressources
internes

Représentations objectives

Mangque de la
ressource R

Nouvelle disponibilitée
de la ressource R
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Représentations
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Internes
Environnement

Ressource R

FiG. Il.1 — Hypothese de travail.

11.3.1 Situations de I’environnement et états internes de I'agent

Nous cfinissons une situation de I'environnement comrééal de I'environnemerdt un
instant don@. De la néme fagon, Etat interne de I'agent est consétde I'état de I'ensemble
des pararatres qui éfinissent ses difirents sous-systnesa un moment dorén Lorsque I'agent
percoit une situation, saetat interne se trouve modifiLorsque I'agent agit sur son environne-
ment il change de situation et par suite se trouve dans un nétateL’agent n’a initialement

aucune resentation de son environnement. La perception d'une situation a donc initialement
peu d’influence sur sogtat interne.

11.3.2 Hypothése hédoniste : objectif global

Nous supposons que notre agent €stdniste, autrement dit son objectif est de rechercher
son plaisir. Nous devons donéfthir la notion de plaisir pour ce type de Syste robotique et
mettre en place un @tanisme qui traduise cette pragg.

Chaque situation que I'agent rencontre contient des @emobjectives gu'il peut extraire
comme les formes, les couleurs, les textures, etc. Chacune de ces perceptions objectives est
assodkea une sensation subjective. Nous appelons "effet subjectif’ ces sensations subjectives.
Ce type d'effet est subjectif dans le sensibne peut pas le mesurer avec ses capteurs. Ce
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n'est pas une grandeur qui appartient au monde, mais une @eoqu'il attribue lui-némea

ses perceptions. Nous miasons cet effet par un nombreal, c’est en quelque sorte un score
que l'agent attribué ces perceptions. Certaines situations produiront un effet subjectif posi-
tif, d’autres un effet subjectifégatif. Nous pouvonséinir ainsi le plaisir de 'agent comme
I'accroissement de I'effet subjectif qu'il percoit. L'objectif de I'agent va consiatee trouver
dans degtats internes qui vont acéte son effet subjectif percu, c’edtdire qui vont lui pro-
curer du plaisir. La valeur de I'effet subjectif attribaux perceptions objectives &soluer au
cours de I'apprentissage. Nous verrons qéedlution de I'effet subjectif constitue le moteur

de 'apprentissage des fonctionnatit

11.3.3 Perceptions et Actions

Nous supposons que I'agent auquel nous no@gessons est la fois en mesure d’obser-
ver et d’agir sur le monde. Il podde des enées et des sorties. Ses @afs sont des doBes
acquises par ses capteurs y compris sur l@ia. L'agent possle des capteurs de propriocep-
tion. Son objectif consista se trouver dans détats internes qui lui procure du plaisir. Pour
celail peut agir pour changer de situation, ou simplement agir surédaterpour changer état
interne. L'agent doit donc poader des actions qui soient en mesure de changétabimterne,
en particulier ses repsentations, sans modifier I'environnement. Initialement, ces actions par-
ticulieres ne sont pas en mesure d’aticessa sensation d’effet positif, car les repentations
du syseéme ne sont pas encore faras. Ses sorties sont donc des actions sur I'environnement
réaliges par ses effecteurs ou des actions sur son petgrénterne.

11.3.4 Ressources internes

Le syseme que noustudions est siiet incarg. || posgde des ressources internes, c’est
a dire un ensemble de ressourcesariatles qui caraérisent une partie de s@tat internea
un moment don@. Ces ressources peuvétite son niveau &nergie, le fait que des compo-
santes marielles soient en panne, etc. Le gyae posddeégalement des capteurédia ses
ressources.

Nous faisons une hypodse particubre sur la connaissance du yse de ses propres
ressources internes. Nous supposons que lérmmgsest en mesure de savoir, pour chaque res-
source, si elle lui fait @faut ou si elle esh nouveau disponible. Si on reprend I'exemple du
niveau dénergie, le sysime doitétre capable de re@senter le fait que le niveauétiergie de
sa batterie est trop faible et le fait que la batterie viebtré' recharge.

Nous supposons que le s§ste associe le manque d’'une ressource avec une diminution de
I'effet subjectif, et qu'il associe le fait qu’elle saitnouveau disponible avec un accroissement
de l'effet subjectifi.e lui procure du plaisir.
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11.3.5 Représentation et traitement de I'information

Pour agir de fagcon approge, le systme a besoin d’informations sur son environnement
et sur lui-néme. Nous appelons raggentations ces informations et la fagon dont elles sont
organi€es. Nous cons@fons la notion de repsentation la plusérérale possible, nous ne
faisons pas d’hypotrsea priori sur la fagcon dont ces informations doivéte organiges ni
sur la fagon dont elles doivebtre trai€es.

Initialement, 'agent n’a pas de connaissaaaggriori sur son environnement. Il n'a a&s
au monde qui travers les dor@es brutes de ses capteurs, il devra donc extraire et organiser les
informations que vont lui fournir ses capteurs. Ces processus d’acquisition de connaissances
devrontétre €ali€s de fagon autonome.

Nous supposons par contre qu’il sa@ja@traiter et organiser les informations relatigeses
ressources internes.

Initialement, 'agent n'a pas de réggentations de son environnement. Nous faisons donc
I'hypothese qu’initialement, aucune situation de I'environnement n’a d’influence sur les varia-
tions de I'effet subjectif qu’il percoit.

Enfin, nous supposons que la quantie némoire de I'agent est boee et qu'il n’est pas
possible détendre cette capaeitle stockage de I'information. De la&éme facon, nous suppo-
sons que les capaei de traitement sont bdres.

11.3.6 Buts initiaux

D’une manere greérale, les buts de I'agent consisténatteindre degtats internes qui
seront en mesure de lui procurer du plaisir. Ces buts sont deéaqumrsces de son objectif
global (Voir hypottese 11.3.4). Il arrivera souvent que I'agent rencontre des situatioreeb
objectif n'est pas@alisable. Initialement, il n’a pas de connaissances sur son environnement,
il ne peut donc pas s’appuyer sur ses ésgntations pour atteindre son objectif. Ces buts
initiaux sont lés au choix des ressources interngsideliquement, des contraintes ealles
liéesa son caraéfre incar@ vont provoquer des variations détht de ses ressources internes
ce qui va conduiré une diminution de la perception d’effets subjectifs. A la suite de cette
diminution, son objectif deviendr&alisable. Ses buts initiaux consistent akesyir pour que
Ses ressources propres retrouvent leur niveau normal, cette situation lui procurera dueolaisir
lui permettra d’atteindre son objectif.

11.3.7 Fonctionnalités

En agissant, 'agent passe d’état internea un autre, soit en changeant de situation de
I'environnement soit en changeant directementé&aninterne. Chaquitat interne est asséci
a unétat subjectif. Les fonctionnadis de I'agent sont les actions apprées qui lui permettent
d’atteindre son objectif. C'est dire des actions qui lui permettent de se trouver dangta¢s
internes qui lui procurent du plaisir. Nous verrons au cours de ce chapitre quedmsyde
fonctionnalies se base sur le sgste de reg@sentation.
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L'agent que nous cherchomscaractriser devra apprendee extraire des doraes objec-
tives de son environnement (les repentations). Il devragalement apprendeeassocier des
valeurs subjectivea ces repsentations. De cette fagon, il sera en mesure de diversifier ses
fonctionnaligs et détre de plus en plus ad&gt son environnement.

L’ évolution des fonctionnafis de I'agent @pend de deux choses : le choix des ressources
internes qui sord I'origine des premiers buts et I'histoire du $#ste dans son environnement.
Les fonctionnaliés que le sysme va potentiellemengédelopper sont doncdiesa son origine
eta ses ex@riences.

11.3.8 Interaction et autonomie

Nous supposons gue notre agent est autonome, &'dse capable d’agir sans aucune in-
tervention ex¢rieure directe. De son point de vue, I'&pnentateur fait partie de I'environne-
ment. La seule interaction possible entre I'exmentateur et I'agent doit passer par les&sgr
et les sorties du sysne. Il est possible que I'ekpmentateur participa I'apprentissage du
syséme en le@&compensant ou en le punissant. Ca&stire en modifiant Btat des ressources
internes du sysme.

1.4 Vers un systeme ouvert de représentations

Nous n'avons jusq@ pesent fait aucune hypatke sur la facon dont le sgshe doit or-
ganiser et traiter I'information qu’il observe. Nous allons analyser comment lersgspeut
repesenter le monda travers les diffrentes contraintes qu’'impose notre approche. Comme
nous l'avons vu dans la sectipn 11.B.5, les feg@ntations de I'agent sont les informations ob-
jectives dont le sysime dispose pour agir. Ces informations peuvent dans un premier temps
étre grossrrement écoupees en deux cagories. Les informations relativada perception de
I'environnement et celles relativésla production des actions.

La perception est fortemenéka I'action. Notre agent n’a initialement aucune information
sur le monde, et ne pasde pas d'actions addg@s aux situations qu'il rencontre. Il ne percoit
le monde qua travers des dormes acquises par des capteurs. A chaque instant, chacun de ses
capteurs propose une mesure de grandeur physigue du monde. Ces mesures soae®rganis
dans I'espace et forment des images, nous verrons plus loin que cett@reptiessentielle.

Apprendrea agir de fagon approf@ea une situation c’est apprendadrouver le€léments
perceptifs de cette situation qui soriterminants pour le choix ou la syete de cette action.

Nousécartons imradiatement les approches symboliques : ellésygposent que le sys-
teme posade initialement des connaissances sur le monde eéimgite des algorithmes de
reconnaissance de formeggjifiquesa ces formes. Notre approche interdit d’utiliser une grande
partie des techniques etatihodes utiliées en reconnaissance des formes aujourd’hui, en par-
ticulier celles qui pesupposent I'existence d’'un symbole ou d’'une forneconndre dans
les signaux d’entre. Notre objectif est que le sggie apprenne les connaissances qui lui sont
nécessaires.
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L'id ée la plus nive d'action adapite serait d’associer chaque image perceptive avec une
action appropiée. Cette approche eatecarter car elle conduit rapidementune explosion
combinatoire du nombre d’associations et nous avoné posime hypothse que le syste
pos®de une quanttfinie de ressources computationnelles.

1.4.1 Généralisation et Catégorisation

La complexi€ du monde est telle que le syste ne rencontrera jamais deux fois lame
situation, c’est dire qu’il n’aura jamais deux fois lesémes donées sur ses capteurs. Pour
agir de facon apprope a des situations inconnues mais proches de celles quéjardn-
contiées, il doit ecessairement pasder des capaéis de @réralisation.

Le syséme doitétre en mesure de trouver des préf@s invariantes entre les dffentes
images perceptives gu’il rencontre. Trouver un point commun entre plusieurs perceptions pro-
ches rekve de la catgorisation. Agir de fagcon apprope c’est @ja agir en fonction de cat
gories perceptives.

Supposons que l'agent se retrouve facdeux situations ex@mement proches. Si I'agent
doit agir diferemment faca chacune de ces situations alors il doit percevoir |&difice entre
ces deux situations. Il dcét la fois savoir en quoi elles se ressemblent et en quoi elleseli.

Le syskme de regrsentation doit refiter cette propéité. La capac#a repésenter la diffrence

entre deux situations proches constitue le grain perceptif de I'agent en dessous duquel il ne
pos&de pas suffisamment d’information pour savoir qu’une situation egtelifte. Il n’est pas
nécessaire de posder des propetés de reconnaissance, seule la capatstcatgorisation est
nécessaire.

11.4.2 Représentations distribuées

Essayons dtendre notre hypoéise néve. Est-il suffisant d’associer une seuletggidrie par
situation ? Si le sygme doit @réraliser, il doit percevoir simult@&ment plusieurs cagories.

Haut parleur
Récompense
\ |
Unité de
Camera traitement »
Obijet cible Punition
.{

&7

FiG. 1.2 — Dispositif exg@rimental minimal.
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Action = Son| Action = Silence
Cible pesente| Récompense Punition
Cible absente| Punition -

TAB. I.1 — Politique de @compenses et de punitions.

Pour montrer cette prog@te, imaginons I'exprience suivante : Nous supposons que nous
avons un agent muni d'une cé&na, d’'un haut-parleur et d’'une paire de boutons dont I'un
serta le sanctionner positivement et l'autrégativement. |l pogxle une seule action qui
consistea produire un son. Initialement il ne coritiden de son environnement, épon donc
aleatoirement. Le dispositif expimental est @sené figure[11.2. Un exgrimentateur choisit
un objet cible parmi plusieurs (ici I'objet cible est Waveil). Les objets sont de taille fixe et tou-
jours pesenés sous le ime angle. La cible est donc la forme d’un objet vu sous un angle par-
ticulier. Définir une cible de cette fagon permet de simplifier le pkole. Nous ne j@sentons
ces formes q@ deux positions possibles : I'egpmentateur frsentea I'agent des combinai-
sons de formes qui contiennent ou non la forme cible. Du point de vue deétiexgntateur,
la tache de I'agent consisgetrouver cette forme, c’est dire produire un son quand la cible
est pésente dans I'image obsée. Pour cela I'exgrimentateur&@compense I'agent si I'agent
produit un son quand la forme esggente dans la 8ne qu'il observe, et le punit s'il produit
un son quand la forme n’est pasgpente ou s'il ne produit pas de son alors que la forme est
présente. La politique d&compense et de punition esépenée Tableal TT]1.

L'objectif de I'agent est d’acciitre le nombre degcompenses qu'il recoit. Pour cela, il doit
caracériser I'information relativéi la forme en question dans legses qui lui sont fsenges.
Linformation nécessairé I'adaptation de I'action se trouve dans la cause dédampense
et de la punition, c'esh dire dans la cause de I'accroissement ou de la diminution de plaisir.
Si le syskme se contente d’associer une seulégatie par sene renconée il naura pas de
capaciés de g¢nreralisation.

La figurg[ 1.3 montre quelques situations possibles. Lesgmates étecées sont ref@sen-
tées par des disques blancs, celles qui ne sontégtas&ks sont refassenées par des disques
noirs. Si une cagorie unique caragtise chaque situation, il est possible d’indexer lenss
en les nurdrotant. Supposons que pendant son apprentissag&senpe seulement les situa-
tions de 1a 5, et que I'agent apprenne parfaitemardagir dans ces situations. L'agent sera
donc en mesure d’associgr— Silencé, (2— Silence, (3— Silence, (4— Son, et(5— Son.

Si on lui pésente la situation 6 pour la preame fois, il Epondra @atoirement, car tant qu'il
ne I'a pas @ja exgerimeneée, il n’a aucune information sur la fagon dont laéggdrie relativex
la situation 6 peut ou pas lui procurer ugeompense. Cette approche pose deux probs :
I'agent n’est pas capable démgraliser et n’a aucune possibilitle s’argliorer au cours de son
expeérience, il faut oeer un nouvel index pour toutes les nouvelles situations rer@amtCette
solution n’est donc pas satisfaisante.

INous appelonsaponse de I'agent le comportement proveguar une situation de I'environnement, ici le fait
de produire un son ou pas
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FiG. 1.3 — Une unique c&gorie par situation.

Pour que I'agent dispose de capadie gréralisation dans ce casguis, il est cessaire
gue son sysime de ref@sentation indexe les formesegenéesa gauche ed droite et pas les
seenes dans leur globaditll y a donc plusieurs cagjoriesa extraire simultaement dans chaque
sene. Nous commencgorsentrevoir que le sysine doit extraire simult@ment plusieurs ca-
tégories. La figurg 1T}4 illustre ce type de répentations.
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FiG. 1.4 — Plusieurs cdgories extraites simultément par situation.

Dans ce cas, I'agent paste suffisamment d’'informations pouergraliser les situations
rencontées, c’est dire connecter I'action "produire un son” quand laéggtrie 1 (le eveil)
est active. Si une situation inconnue ségante et qu’elle contient au moins wveil, alors
la cakgorie 1 s'activera quel que soit l'autre objeépeng, I'agent produira un son et sera
recompens. Cette approche est plus adapyue la frcedente mais poésle encore des in-
conwenients, en particulier le fait que le nombre de ésgntations soit croissant avec le nombre
de caggories relatives aux formes.
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Si I'agent peut @composer chaque situation en plusieurégaties simultaement, il aura
alors extrait de I'information @cessaira la propréete de gréralisation. Sil'agent possle des
capaciés de traitement suffisantes, il pourra utiliser cette information pour agir.

Cette exprience est &5s simple mais permet de mettre @idence les capaéi$ mini-
males qu’on attend de notre agent. En cela il doit au minimeussir ce test, c'estdire faire
correspondre simult@&ment plusieurs cagoriesa chaque situation. C’est ce que nous appel-
lerons repesentations distriles. Cette condition eséoessaire mais elle n’est cependant pas
suffisante : 'agent devra pdsder d’'autres propeies. Chaque fois que nous ajouterons une

condition recessaire, nous devrons faire en sorte qu’elle ne puisse pas rentrer en conflit avec

les proprétés recessairesaja exhitees.

11.4.3 Représentations distribuées généralisées

Géreralisons la propéite de repesentation distribee. Pour cela nous conéians le néme
dispositif exyerimental que celui de la figufe 1].2. Cette fois nous supposons que la &#opri
cible n’est plus la forme mais le fait qu'une forme soiégentea une position particudire
de I'espace. Nous ne @sentons cette fois qu’'un seul obgeta fois et nous faisons varier sa
position. Il est peseng soita gauche, soi droite.
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FiG. 11.5 — Caggories de lieux et de formes.

La figure[1l.5 montre comment dagorisera la fois la forme et le lieu. S’il N’y a pas une
caggorie de lieu qui est extraite simulament avec les cagories de formes, I'information
nécessaira la geréralisation de situations n’est pas disponible pour I'agent. C’est le fait qu’une
caggorie qui repesente le lieu soit active sgshatiguement quand le sgshe obtient une
réecompense en produisant un son qui est la cause @éesapense.

L'objectif de I'agent est d'acciitre son plaisir. Il doit donc trouver la cause de cet ac-
croissement dans l'information qu’il extrait du monde. Nous avons vu que pouggersdes
proprietes de @réralisation, iletait recessaire de caré&eiser les situations en leécbmposant
a travers plusieurs dagories simultaement. Plus cette&tomposition sera riche, plus I'agent
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aura aces aux informations relatives aux causes de@esmpenses. Nous avons introduit une
repesentation distribee bage sur la forme et la position. Nous pouvons é&mégalisera tous

les autres types d’informations perceptives, en particulier la couleur, la texture, la distance, ou
encore le son. Le sy&ie doit ealiser une sorte deedomposition spectrale en composantes le
plus incependantes possibles de I'informatioggente sur ses capteurs.

L'environnement de I'agent dans cette éxignce est extmement simplié. Le monde
ne contient que 4 formes et 2 lieux. Nous faisons I'hygsthqu'il est parvena former des
caggoriesa partir des donges brutes de ses capteurs, juagextraire les notions de formes
et de lieux. Ce niveau de complexitle la repesentation de I'environnement est suffisant pour
cette fiche particuBre. L'agent n'a aucun besoin d’'extraire autre chose que des objets ou des
formes pour acciitre le nombre degdcompenses qu’il recoit.

Supposons que lathe consist@ produire un son pour une propié geométrique par-
ticuliere de la forme et non plus la forme ell&me. Par exemple, le fait d’avoir des pieds
comme le eveil ou la chaise. Powtre en mesure deegéraliser I'apprentissage de cetbehe
a d’autres objeta pieds qu'il n’a jamais vus, par exemple une table, leésystdoit pouvoir
repesenter la cé&gorie pieds indpendamment de la forndelaquelle ce pied appartient.

Nous voyons que le statut de egbrie particukre que nous avons c@m aux formes glo-
bales que sont le&ereil, le \elo, la tasse et la chaise est trop simple et est totalendpetaiant
de la fiche que nous avions initialement choisie abut de I'analyse. Ces @&gories fonées
sur les formes globales dans le cadre de cette noualletsont alors aussi inadaes que
celles fonées sur les images globales dans lexgnce pesenée figurd I1.3. De plus, asso-
cier une catgoriea chaque forme condusigalemené une explosion combinatoire du nombre
de cakgories &cessaires pour regsenter un objet sous toutes ses formes. Nous souhaitons
réaliser un agent quiéeloppe de nouvelles fonctionnakt Au cours de soavolution, il va
devoir aliser desdches quétaient initialement inconnues. Sa capade repésentation de
'environnement ne doit pastre liée a la ®alisation d'uneéche particubre. Elle doitétre
compatible avec toutes les fonctionn@ditdont I'agent dispose eéanmoins rester compatible
avec toutes celles qu'il est susceptible d’a&gu

Nous pouvons encoreegeraliser le caraétre distrib@ des regesentations en dagories
elementaires. La limite de cett&domposition se trouve dans les informations fournies par les
capteurs. En d’autres termes, dans ce cas patrticulier, la foncti@mafitmale de notre agent
doit étre d’associer la plus petite perception que fournissent ses captiEupsoduction d’'un
son. Dans le caségéral, la fonctionnalié sera d’associer la plus petite @gorie perceptiva
I'action la plusélémentaire. S'il ne possle pas cette capagitle repesentation, il n’aura pas
a sa disposition I'informationécessaireéx la geréralisation des situations. Il n'aura donc pas
suffisamment de souplesse pour apprendre des fonctidmplits complexes.

11.4.4 Représentations séquentielles

Nous pouvongtendre I'ex@rience initiale en proposaat’agent de trouver degguences
d’évenements dans un ordregprs. La figur¢ I1.6 montre un exemple degsience qui peétre
assodeea une ecompense. Le fait que I'agent doive pouvoir apprerddriepondre correcte-
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FiG. 1.6 — Séquence cible.

ment lorsque cetteggjuence lui est pisenge recessite que les regsentations durent au moins
aussi longtemps que lI&guence qu'il doit reconfiiae.

11.4.5 Unité de traitement : Extraction d’invariants perceptifs

Nous disposons maintenant de davantagdédients sur la fagon dont I'information doit
étre repesenke et traike par le sygime. L'agent doit po&sler un grand nombre d'ubi
de traitement ou repsentationnelles travaillant en paedd et dont I'activié doit refeter la
présence d’'une propie eleémentaire de I'environnement. Chaque situation sémihpoge
par le systme perceptif de la éme marire qu'un prisme &compose la lundére blanche.
Cette @composition doit extraire des égories relatives aux causes des variations obssrv
par le systme de refirsentations subjectives. Chaque @mitira donc ugétat qu’elle devra au
moins communiquer au syshe d’action. Les cagories qui vonétre extraites par ces ueg
de traitement ne sont pas conn@g&vance et devrorgitre apprises. Pour cela le sste de-
vra extraire des invariants perceptifs. La figure|ll.7 montre le€udfites unés de traitement
qui composent le syime de reg@sentations objectives.

Ces uniés de traitement s’activent de fagon causale. Nous dirons qu’uréeextifit une
propriete si elle s’'active de facon causald’'observation de cette propte. Leur activié est
relative au contenu des messages qu’elles observent. Chacune de &gsl@nititement doit
extraire des c&gories caraérisant des invariants perceptifs. Pour cela I'adides uniés de
traitement doit possder au moins deux proptes recessaires. La presre est que pour deux
observations similaires I'urétreponde de facon similaire. Nous appellerons cette ptEpla
fidelité. La seconde propgie est que si la @me que I'agent observe changestiegerement,
alors la mesure propée par I'uni€ doitégalement changer&s peu. Nous appellerons cette
propriete lacontinuité. Il y a deux phases dans le fonctionnement de ce&sinlinitialement,
elles ne sont pas ad&atsa une propgte stable des do@es qu’elles observent et vont devoir
se sjecialiser. Il y a donc une@riode transitoire pendant laquelle la prét&iqu’elles vont
extraire n'est pas encoré&tbrmiree.

Siles mesures propéss ne posslent pas ces deux propiés, le systme de ref@sentation
ne sera pas suffisamment stable pour que I'ageveldppe des comportements aéapdt il ne
serait pas possible d'associer une percepiione actioﬁ

Nous appellerongpersistancela duiee pendant laquelle les uait de traitements restent
actives. Il peut arriver que les situations que I'agent observe soient ebstpar des objets

2Un syseme de refiFsentation non-stable erfima une impossibilé d'associer des re@sentations des actions
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pendant une courte de. Pour autant I'agent doit conserver une &spntation stable de I'en-
vironnement. Lorsque la cause de I'activation a disparu, il ne faut pas que cette information
soit perdue par I'agent. Si&fait le cas, tous les comportements ergagcet instant se trou-
veraient @tacles de la cause de leuedenchement. La pro@e de persistance de I'actigit

est suffisante powaviter ce penonene de perte de regsentations.

1.L4.6 Compétition

Le syseme ne dispose que des dées brutes fournies par ses capteurs. Chaque capteur
observe une prog#te distale de I'environnemerd travers sa projection proximale. Ces me-
sures onh la fois des propétes spatiales et temporelles. Chaque capteur mesure unegtiFopri
particuliere de I'environnement dans unegion de I'espace doie et propose cette mesure
pendant une dée donge. Ceci est une gcision de nos hypo#ises relatives aux eggs et
aux sorties de I'agent. Nous appellerons charﬁpeptelﬁ]l’ensemble des urfis de traitement
obseng&es par une uréitde traitement dor@e. Nous appellerons espace congitpuiegion de
I'espace obsele par une urét de traitement. La figufe T].7 montre un exemple de champs
récepteurs et d’espace conjiégu

Ensemble des données Unités de traitement en
brutes mesurées dans compétition possédant le Unités de traitement
I'environnement méme champ récepteur distribuées

Champ récepteur des
unités en compétition

Représentations
objectives

Environnement Systeme

FiG. 1.7 — Comptition pour I'extraction d’une prop&ié perceptive.

D’une part, les unés de traitement qui composent le gyse de ref@sentation du sysine
doivent chacune apprendéeextraire une cégorie. Initialement, les urs de traitement ne
sont pas sgcialies. D’autre part chaguégion de I'espace peétre remplie par un ensemble

3Le terme champéatepteur est empriaux neurosciences, nous lui donnons ici un sens similaire
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de propretés differentes. Il doit donc y avoir plusieurs urstde traitement pour chaquegion
de I'espace. Il ne faut pas que toutes les@sielatives une egion de I'espace se gpialisent
dans I'extraction de la @me information, elles vont devoir se @ifencier. Si elles apprenaient
a extraire la r@me prop@te, 'agent perdrait inutilement des ressourcesésgntationnelles et
ne serait plus en mesure d'extraire certaines informations qui pourraiedtex'amportantes
durant sorevolution. L'adaptation d'une uréitde traitemenri une propite devra donc se faire
a travers une congition.

Le fait que les unés de traitement soient en co@tipion pour se dterminer implique que
leurs activies soient comparables. C’'@stravers un ordre dans leégponses de ces ueg qu'il
sera possible deédigner un gagnant et des perdants. En plus deééitécet de la continud,
nous ajoutons donc comme pragté lacomparabilité.

11.4.7 Représentations hiérarchiques

La figure[Tl.7 montre un exemple d’'uét de traitement en cor@fition observant les
mémes donaes brutes. Congidons la question de la taille des champsepteurs des ugis
de traitement du sysine de resentation objective. Nous avons vu que I'hygsth néve ini-
tiale qui consistait associer chaque situatiarune catgorie ne permettait pas d’extraire les
informations ecessaires pour que l'ageréirgralise les situations nouvelles gu'il n'a jamais
vues. Les champgcepteurs des ugis de traitement ne doivent donc pas couvrir la t@alés
donrées brutes, mais seulement des parties de I'ensemble desasddmutes.

Ensemble des données Unités de traitement en
brutes mesurées dans compétition possédant le
I'environnement méme champ récepteur

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

Entrées

P

Représentations objectives’

Champ récepteur

Recouvrement des
champs récepteurs

Unités de traitement
distribuées

FiG. 1.8 — Repésentations lirarchiques.

Pour que les units de traitement aient une chance d’extraire des péprstables de ces
donrées, les champgcepteurs doivent couvrir des parties connexes. Si lescdarbser®es
sont voisines dans I'espace, alors leurs lois de variation seronér@mad liees, c'est dire
gu’elles vehiculeront une information mutuelle non nulle.
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Le nombre détats observabldéstravers un ensemble de dé@ms brutes augmente exponen-
tiellement avec le nombre d’uiis. Prenons un exemple simple : supposons que lesdenn
brutes soient binairef0,1}. Ce cas constitue le codage le plus simple. Le fait de cénsid
un champ &cepteur contenamt donrees brutes permet de codél &ats possibles. Si les
unités de traitement observent un trop grand nombre de&kmnbrutes, le nombre d'uag
en com@tition dans le sysime de re@sentation objective sera sugetune explosion com-
binatoire. Les unés de traitement doivent se&gialiser dans I'extraction d’invariants. Elles
doivent aussi former une base des contenus perceptifs @®pas les dorges brutes qu’elles
observent.

Certaines unés de traitement doivent pouvoir rendre compte de situations globales, c’est
a dire de Ietat de I'ensemble des doees brutes. Si des uég de traitement observent des
parties connexes de I'ensemble des dmmbrutes, alors il doit exister dans le sys¢ de
repesentation des umis de traitement qui observent ces @sifs pour rendre compte de la
totalite des don@es brutes. C'est ce que nous appellerons legseptations krarchiques
(voir figure[IT.§). Les uniés de traitement sont donc orgd¥es en graphes.

Plus on progresse dans le graphe @toggnant des dorées brutes, plus I'activétdes unigs
de traitement doit expliciter des causes stables des variatiétetsisubjectifs. En explicitant
ces causes, elles simplifient le processusa@@mglisation Bcessair@ I'adaptation des actions
de l'agent.

11.4.8 Sémantique et activation des unités de traitement : codage par po-
sition

Le syskme repesente I'information de facon totalement distélbu Lestléments de base
de cette écomposition sont les ugi$ de traitement. L’hypo#ise la plus simple consiste
consickrer que toutes ces uait sont formellemeréiquivalentes. Posons nous la question de la
semantique &hicuke par I'activation de ces ugi. Contrairement aux sgshes symboliques
ou un sens est attriBulaux symboles manipes et, @ il faut créer autant de symboles que d’ob-
jets dans le monde, cette facon de gsmter I'information est ouverte. Il n’est pascessaire
gue le concepteur du sgshe attribue un sens aux wstde traitement. C’est leur position dans
le graphe, ou le&seau, qui va donner un sens au fait qu’elle s’'active ou non. Si ureedgnitai-
tement s’activé proximi& d’'une entee visuelle, 'information qu’elle &iculera sera relative
a une petite&gion de I'espace et traduira lagsence d’'une pro@é geonetriqueélémentaire
dans I'espace conju@uA titre d’exemple, si une uréitde traitement observe des images pro-
duites par une ca@éma, son activation pourr@tre relativea une orientation Ioc@aprésente
dans une petiteégion de I'espace. Une ugide traitement pl@&e plus loin dans le sysine
pourra observer uné&gion plus grande et extraire une information reladiva peésence d’'une
forme plus complexe, par exemple un coin. Ce que produira ceragstle ref@sentation est
indépendant du concepteur. Il s'agit d’'un codage par position. C'eséfaarprincipe qui &te
utilisé dans le sygme de nuraration par position.

4Cette orientation locale peétre un bord ou un trait orie@t
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Ouvrons une parenéise historique sur cettéedouverte magmatique fondamentale qui
peut encore aujourd’h@itre considree comme un monument de I'esprit humain. Les premiers
sysémes de nugrationétaient limiés. lls utilisaient un ensemble de symboles pd@asigher
des quantiés. Ce type d’approchegsente deux probies majeurs : pour exprimer de grands
nombres il est acessaire de éer de nouveaux symboles, et surtout il estimpossible de calculer
de fagcon sy&matique. Si on ne connait pas un symbole, on n’a aucun moyen de le comprendre.
L'invention des systmes de nuiration par position &glé ce probdme de facon &sélegante.

Ce syskéme recessite I'existence d’un signe qui signifie le vide, I'absence d'@oémhle. Il y

a des traces de ce type de renation dans le sy&ine de nuraration babylonien au llle &tle
avant notreere, et dans le sy&ine maya au cours du premier railkire de notrére. La notion
de Zro complet est le plus souvent attridga un texte sanskrit datant du cingaie sécle de
notreére. On consiére également qu’Al - Khuwarizm{783— 850) a introduit les premiers
calculs arithngtiques en utilisant ce syshe de nuraration. Les indiens ont repseng le Zro
comme un cercle. Ce symbodtait nomn& "Sunya” qui signifie "vide” en langue indienne
(sanskrit). Traduit en arabe, Sunya, devient "Sifr” (vide). L'avantage immense de éengyst
de nungration est qu'il permet d’exprimer tous les nombres possibles. Il n’est plsssaire
de céer de nouveaux chiffres pour exprimer destgrands nombres : Il est ainsi possible de
tous les comprendre. Linfirétdes quantis est rejéte dans l'infinié des positions.

Revenons au sy&ine de rep@sentation de notre agent. Nous souhaitons qu'il dispose
d'un syséme de re@sentation ouvert, c'est dire qui puisse permettre deter de nouvelles
repesentations sanseoessiter la @ation de nouveaux symboles. Il déire en mesure de
repesenter sans l'intervention du concepteur, des notions qu'’il ne connait pas.

Utiliser un syséme de codage par position permet d’inclure la notion&teastiqgue dans
la position. Nous avons vu que la pragé necessaire de corgfition impose que les niveaux
d’'activité des unis de traitement soient comparables. Nous pouvons supposer que toutes les
unites de traitement sont formellement identiques. Si un€& st inactive, son inactiétreste
cependant observable par les autresamiCette inactivé constitue le vide de ce codage par
position. Ainsi la logique du sy8ine n’est pas uniquement positive, la description du monde
n'est pas I'ensemble des choses vraieshaque instant, mais I'ensemble de choses vraies et
fausses. C'est le lieu etétat de I'unié de traitement qui donne son sens. S'il éstassaire
pour I'agent de devoir percevoir une nouvelle préfiride I'environnement, une assebl
d’'unités de traitement pourra seégaliser dans I'extraction de cette prdgi sans qu'il soit
nécessaire de eer un symbole particulier. Ce sgate est ouvert parce qu’il permet d’exprimer
des notions qui ne sont pas initialement connues. Ce pdnipeonstitue le fondement de cette
these.

11.4.9 Représentation des actions propres : Boucle sensori-motrice

Jusqua present nous n'avons pas pades actions du syshe. Nous avons fait I’hypodise
que le systme posade des effecteurs. Certaines anitloivengtre directement connéssa
ces effecteurs. Ellegalisent un traitement inverse de celui desésdr L'activié de ces unés
a la propréete de modifier localement I'environnement.
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FiG. I1.9 — L'agent doit pouvoir observer I'effet de ses propres actions.

L'agent doit pouvoir apprendre de facon autonome. Pour cela il do@rerenter son en-
vironnement ettre en mesure de percevoir les modifications de I'environnement qu'il a lui-
méme occasioriees ainsi que l'effet subjectif que legultat de ces modifications produit sur
lui. De cette facon, il sera en mesure déarrde nouvelles repsentations relatives 'effet
de ses propres actions sur le monde. La figure]ll.12 illustre cette ptadriagent possde un
bras manipulateur dont il ne sait initialement rien. |l d&ie en mesure deeglacer son bras et
d’extraire deux types d’informations : le fait qu'il a agi, c'éstlire que des urét de traitement
directement connegés aux sorties du sgshe se sont actdes un peu avant que le bras bouge
et qu’il ait percut une variation du mon@el'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&utiliser.

Le syséme ne conriainitialement pas ses effecteurs et doit appreradies utiliser en ex-
plorant les diferentes fagons de les actionner. Toutes les paires de capteurs et d’effecteurs ne
sont pastquivalentes en termes d'efficacitDans tous les cas, I'environnement jouedker
de retour. Nous pouvons donner quelques exemples de couples d’effecteurs et de capteurs qui
pos&dent cette propgie : Un haut parleur et un micro, un bras manipulateur et uné€eam
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 d&a le retour se faia I'aide des propétes optiques de I'en-
vironnement, comme &clairage de la sme, la couleur du bras, le fait gu’un objet éuhe
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que la carara observe le bras. Dans notre exemple initial, le retour se fait par le tuteur : c'est
lorsque ce dernier juge que le systea repondu de fagon correcte que I'agent peut percevoir
un changement état sur le bouton d&ecompense ou de punition.

D’une manére gerérale, I'agent ex@rimente son environnement en agissant pour essayer
de reactiver les refsentations subjectives positives qu'il pedsa travers des variations du
monde qu’il provoque.

Cette boucle sensori-motrice impose une contrainte temporelle. Lorsque l'informéation p
netre dans le systme, elle se propage dans Ié€seaux térarchiques d’'uné de traitement.
Chaque coucheétessite un certain temps pdatre traverse. Plus il y a de couches, plus le
traitement des dor@es arrivera tard et plus I'agent prendra de temps pour produire une action
appropréeea une situation percue. Le temps minimum de tradedi systme de ref@sentation
caracérise la dynamique de I'agent. Il ne pouétae adagi qu'a des penonenes compatibles
avec son temps déaction minimal.

1.5 Stabilisation des représentations : Associations et causa-
lité

Nous avons vu que I'agent devait s’adapter@alisant des associations entre ésitle trai-
tement en se basant sur la notion de cawsadla capacé de repesentations stables est centrale.
L'agent doit pouvoir trouver des proptes connues et stables dans des situations inconnues et
nouvelles. Pour cela, il doétre en mesure de construire deggaties toujours plusatoupées
des doniaes brutes. La capagih associer desvenements joue urble important. Il doit as-
socier des composantes perceptiveg€pahdantes et des composantes activespeadantes
pour céer de nouvelles fonctionndig. Ces nouvelles fonctions comportementales devront
étre Eutilisables dans des dainas plus complexes. Le moteur de I'apprentissage estdais
la capacié d’associer de8veénements causaux. Nous montrons ici que les prt@srde stabili-
sation des ref@sentations perceptives sont dans un premier teémisajisables aux progpés
de I'environnement pour une@me modalié perceptive, et que cette pragé peut sétendrea
des associations multi-modales.

11.5.1 Associations temporelles et spatiales : I'indépendance au point de
vue

L'objectif de I'agent consisté accrdtre I'effet subjectif qu'il percoit. Pour cela il doit
trouver les causes de ses variations d’effets subjectifs dans |&seepations des situations
gu'’il rencontre pour faire en sorte que fkagnements I'origine de ces causes, c'estdire ses
actions, soienh nouveau produites dans des situations similaires. Si la cause de cet accrois-
sement est §ea la pesence d’'un objet ayant une pragii particulere, 'agent maximisera
ses chances de s@xs'il est capable de retrouver cet objet quel que soit I'angle sous lequel
il 'observe. Il est donc écessaire qu'il dispose d’'ui de traitement qui se &galisent dans
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En explorant son environnement, I'agent va voir les objets qui I'entourent se modifier de fagon
continue. Il'y a le plus souvent de l'information commune entre chaque vue temporellement voisine
d'un méme objet. En associant ces difféerentes vues temporellement voisines, I'agent possede
suffisement d'information pour créer des représentations des objets qui soient indépendantes de
I'angle sous lequel il les observe.

FiG. 11.10 — Association temporelle de forme, Eukndanca la vue.

la perception d'objets de I'environnement @mendamment de I'angle sous lequel I'agent les
observe.

L'agent est sité dans le monde, ainsi il I'observe sous un angle particulier. En tant que
partie du monde lui-@me, il ne peut a@der aux propétes de I'environnement ga’travers
des projections de celui-ci sur ses capteurs. Il ne peédrosisuellement aux stimuli distaux
gu’a travers leurs images proximales et ne peut disposer que d’'une fraction &ldita en
observant le monde. Pourtant il do#érmraliser ces diffrentes perceptions, c¢'aéstire que s'il
observe un objet sous un angle éint, il doita la fois savoir que c’est le @me et qu’il a
chang de point de vue par rappartiui.

Si des uniés de traitement sont supjges s’'activer pour un @me objet, quel que soit le
point de vue sous lequel il est obsenalors il est acessaire qu’elles se@palisent dans I'as-
sociation temporelle de ces difentes vues. Pour cela la pr@ide persistance egtcessaire.

La figure[T1.10 illustre cette propgié en prenant comme exemple une assémbluniés de
traitement codant uréweil, quel que soit I'angle sous lequel il est ob&ervorsque I'agent
expérimente lentement son environnement, les vues successives sous lesquelles il observe son
environnement varient peu. Les vues successives qu'il observe contiennent de l'information



Chapitre Il. Apprentissage ouvert, analyse du probleme

mutuelle. Outre le voisinage temporel, il estgiprobable de constateg$rpeu de changement
sur au moins une prof@# de I'objet parmi sa position, sa taille, sa couleur ou sa texture, au
moinsa uneéchelle spatiale particéie. La prop@&t de continuié assure que durant cette va-
riation, les uniés de traitement distril@es continuerd s’activer. Il est donc &s probable qu'il
existe un sous-ensemble d'uBtqui restent actives entre deux vues successives. Cés unit
pivots doivent jouer unile dans I'apprentissage d’'associations temporelles.

Les uniés de traitement qui composent le gyse de refsentation objectif sont orga-
nisees en graphe. Le fait que le Syste de refrsentation objective soit sup@ofermer une
boucle sensori-motrice assure qu’il existe desimds d’'uniés de traitement qui conduisent
des entiees aux sorties du sgshe. Les unés proches des eges doivent coder les proptis
objectives simples de I'environnement. Les ériproches des sorties doivent coder les compo-
santes des diffrents dedrs de libert. Les informations dont nous disposons sur la fagon dont
I'agent organise ses reggentations laisse supposer que lesasnitodant une invariance aux
points de vues, pour une prog#é geonetrique du monde, sotla foiséloigrees des entes
et des sorties.

Pour mieux gréraliser, I'agent doiétre en mesure de trouver des préfas stables quand
le mode change. Plus une unie traitement eglloigrée des enées et des sorties plus elle doit
stabiliser I'information qu’elle &hicule, c’est@a-dire que son activét doit persister alors que
les causes de son activation varient. On peut en conclure que ces doiken€tre en mesure
de s’activer pour des dagories complexes car&cisant des propgtes de I'environnement
indépendamment du point de vue de I'agent et plus seulement pour degfE®gronetriques
simples. Plus on gloigne des enges, plus les cagories extraites par les ugét de traitement
se cecouplent de dorées brutes particiéres qui ont permis leur activation.

11.5.2 Vers des représentations indépendantes des modalités perceptives

De la méme facon que I'agent doit paster des units de traitement codant pour un objet
particulier dans son sy&ine de reg¥sentation objective, il doiktre en mesure de coder un
objet incependamment de sa modald’observation.

L'agent a acés au monda travers plusieurs types de capteurs. Les objets qu'’il observe
ont probablement une composante sur chaque médghtr exemple une image, un son, etc.).

Si I'agent entend la signature d’un objet ou percoit son image, une asseahbit coder le

fait qu'il s’agit de deux facettes de lagme Ealite. La figurd IT.11 illustre cette profié. Les

unités qui codent pour des classes de pitpsi du monde inghendamment de la modalit

qui a permis de les activer permetténtagent de regrsenter des objets de fagcon abstraite.
Dans le cas d’'un agent disposant de capteurs visuels et auditifs, ce type d’association permet
en particulie I'agent d’associer un nom prona@npar un exprimentateur et un objet quel que

soit son point de vue. L'agent peggalement associer la facon de épldcer d’'un objet avec

un son pronong par I'exgerimentateur. Ce type d’association permet de construire les premiers
elements d’'un sysime de ésignation orale des objets (nom communs) et de leur fagon de se
mouvoir (verbe€leémentaires). Ceci peut constituer les bases d’'un langage.
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FiG. 11.11 — Association temporelle de modastperceptives, irgbendanca la modalé.

1.6 Questions soulevées par un systeme de représentation to-
talement distribué

1.L6.1 Liage temporel des assemblées d’unités de traitement

Le monde &el est complexe. L'agent ser&srsouvent améra devoir agir en fonction de
plusieurs objets @sents simultégment. Le fait de re@senter de facon distribe I'ensemble
des propiétes qui constituent les parties #Egkendantes de I'environnement pose un prote
important illusté par la figur¢ TI.IR. Si 'agent&ompose le monde en un ensemble de pro-
priétes incependantes, comment peut-il retrouver I'éndies objets ? Dans I'exemple que nous
prenons nous congdons que le sysme posade deux objets distincts dans son champ vi-
suel : une tasse et ugveil. La tasse occupe le quart d’espaceésigur gauche et le€reil le
quart d’espace i&rieur droit. Supposons que le syiste sache que regarder la tasse produit un
accroissement dedtat subjectif, c’esh dire que le fait de &lacer sa cagéra de facora ce
gue I'image de la tasse se retrouve au centre de l&@produise un accroissement detdt
subjectif. Pour ne pas agir de facoiatoire, il doit savoir 0 se trouve la tasse. Il doit exister
dans le sygtme un moyen de retrouver l'information de position de la tasse, et un lien entre
'assembée dont I'activié est relativéd la forme de la tasse et I'asse@dldont I'activié est
relativea sa position. Or, le sy&sine de ref@sentations objectives doit utiliser un codage par
position ; la position des uriéis de traitement dans legeau permet de coder le se@ghicuke
par leur activation.

La solution la plus simple consisteenvisager I'existence d’'u@$ de traitement qui ob-
servent I'ensemble des combinaisons de paires de piegriDans ce cas particulier, il faut
que ces unés observent toutes les combinaisons de formes et de lieux. Pour chaque lieu, il
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FiG. 11.12 — Probéme | a I'unité des objets.

devra exister autant d’ui@s que de propeies observables. Cela condaitine explosion com-
binatoire du nombre d’uréis relativesa ces paires de progtés. Cette solution n’est donc pas
envisageable.

Cet exemple seéyeéralisea n'importe quelle paire de proptes distrib&es caraérisant
une partie du monde et connaissant Eigt de I'une, le sysme aurait besoin de I'autre infor-
mation pour agir.

Supposons que I'ageétolue dans un monde simpéifh I'extréme ne contenant qu’un seul
objet. Toutes les repsentations actives dans le &yaea la suite de la perception de cet objet
seront relatives lui et seulemert lui. Il n'y aucune ambigité dans ce cas, il n’est pas possible
d’attribuer une fausse positi@gnune forme par exemple. Si 'agent a besoin de la position d'un
objet, il 'y aura qu’une assent® relativea cette position active dans le sistea ce moment
la. Toutes les repsentations activerdt ce momentd sont Iees par le fait gu’elle repsentent
cet objet. La figur¢ 1.7]3 montre laédomposition s@cifique de la tasse et daweil dans ce
cas.

D’une manere gerérale, si le systme ne s’inéresse qu une prop@te du monde la fois,
alors toutes les repsentations objectives qu'il sera capable d'extraire de seéemnseront
relativesa cette prop@te. Sil'agent s'inéresse plusieurs propéites, il serait inkressant qu'il
puisse superposer plusieurs reggntations simulté@ment.

Il est possible d'utiliser le temps pougaliser ce liage eavitant une explosion combina-
toire. Dans ce cas il faut congcer I'activitt des uniés de traitement comme des fonctions
périodiques, et faire en sorte que I'asseeebtorrespondarit la tasse et I'assendé® corres-
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FIG. 11.13 — Superposition de plusieugats.

Représentations objectives distribuées

Systeme
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(inactif)

Tasse

(inactive) Forme

Reveil
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(inactive)
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Inférieur droite

pondant la region sugrieure gauche soit en phase, et que I'asseentbrrespondant aéveil
et celle correspondaatla €gion infrieure droite soiégalement en phase, mais sur une phase

differente.

L'unité des parties de I'environnement déire repesengée par le sygime comme des
assemt#tes d’'uniés de traitement s’activanegodiquement sur une phase distincte. Chaque
asseml#te doit possder sa propre phase et coder pour une petigpparticulere de I'environ-

nement.
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Représentations objectives
distribuées
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FiG. 11.14 — Probéme |€ a I'observation de plusieurs objets identiques.

11.6.2 Superposabilité des états d’activation

Revenons sur I'exemple @edent et remplagons I&veil par une tasse de faganavoir
deux objets identiques maisdes positions diffrentes. Cette fois, la régsentation distribee
de latasse devitre lieea deux positions, c’esi-dire qu’elle doigtre en mesure de superposer
sesétats. Si elle n'est pas en mesure de superposer&tatscsimultaement alors la phase des
deux lieux serait la @me et ces deux progtes incependantes dans I'environnement seraient
percues comme une uaipar le systme.

La fonction eriodique engenée par la superposition de ces deux fonctions devra contenir
l'information relativea I'activité des deux propeies extraites. Les urds de traitement devront
étre en mesure d'observer pendamment chacune de ces pi&ps. En particulier une urit
de traitement devra pouvoir extraire la phase et la valeur d’activation dé&s whattraitement
gu’elle observe.

Si on consiére que chaque ugitde traitement pogsle un proecé unique pour extraire de
l'information qu’elle observe, alors chaque fonctiogripdique devra avoir la éme forme.

La propréete de superposition impose une contrainte sur le nombre de signaux superpo-
sables qu’une @me unié peut traiter durant chaquéninde. Ce nombre&penda la fois de la
forme du signal et de la capagitle I'unié a €£parer deux signaux. Intuitivement, un signal im-
pulsionnel épond au moina la seconde exigence en permettant de rendre chaque composante
totalement in@pendante et simplifie con&hblement leuréparation.
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1.7 Construction des unités perceptives : Mise en synchronie
des assemblées

L'environnement est compésd’un grand nombre d’objets. Il esés rare que I'agent soit
confronga un objet unique. Le casédl al toutes les re@sentations activeésun instant dons
ne codent qu’un seul objet est luiéme tes rare. Rappelons que dans ce cas si 'agentpess
dans son syséme de refsentation objective une assegdtodant pour unégion de I'espace
indépendamment de son contenu et une assataldant pour une forme iadendamment de
son lieu, alors il estle que I'asseml@le correspond une néme propiéte de I'environnement.
Si I'agent s’ineressea cette forme, il pourra la trouver dans Egion de I'espace céd par
'assembke de lieu.

Quel mecanisme perceptif peut conduiiece que des parties de katitt se superposent
dans le systme de ref@sentation ? Comment I'agent peuter ces groupes d’asserabs syn-
chrones si le monde est complexe et contient plusieurs @epsimultaément ?

I.L7.1 Le role particulier des représentations de lieux

EC4 ECs

EC+ EC1

i

ECs ECs ECs ECg

EC2 EC2

EC4 EC4

EC+ \J S

EC+ \\‘J

ECs ECs ECs ECs

EC2 EC2

FiG. I11.15 — Il n’est pas possible d’extraire plus d'un liada fois en se basant sur la forme.

Le syseme que noustudions observe son environnement de fagon active. Il doit choisir ce
gu'’il observe. Son point de vue sur le mondpdnd de I'endroitwil se trouve et de la direction
d’'observation de ses capteurs. En &pldcant ou en dirigeant ses capteurs autrement, il va
observer le monde sous un angle &lifint. Les ref@sentations objectives de I'agent doivent
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étre totalement distrilizes. De ce fait, les asserabk qui codent pour des lieux ne portent pas
d’'information sur les autres proptes assoéesa ces lieux. Quel Bcanismes son@étessaires
a I'extraction d’'une information de lieu pure ?

La figure[ .15 montre qu’'au-délde deux objets, il n’est plus possible d’extraire une in-
formation de lieu simplement. Dans ce cas particulier, leesget possde 5 uniés () de
traitement codant pour des lieux dans son@yst de regsentation objective. Chacune de
ces uniés de traitement est relatidgeun espace conjugudans I'environnement. Si un objet
est pesent dans cet espace conjadiG), alors I'activie de I'uni€ est d’autant plus forte
que I'objet obser& est proche du centre. Si deux objets sobsents dans I'espace conjégu
d’'une unig, la ieponse est la somme dé&ponses engengkes par chaque obijet pris individuel-
lement. Ce type de traitement de I'information est un cas particulier. D’'unecnmeagirérale
cet exemple permet de comprendreapartir de deux objets la notion de lieu est ambigl
n'est alors plus possible d’extraire une information de lieu simplement.

Il semble recessaire que lI'agent ne sénésse g une propéte de I'environnemenrd la
fois en« cachant artificiellement les autres. Si le sgste sait galiser ce choix, il pourra
alors mettre en synchronie I'ensemble desamielatives la cecomposition perceptive de la
propriete €lectionree. Comment&aliser ce choix ?

11.7.2 Représentations distribuées de lieux et de formes : Ou? Quoi?

Nous avons vu que I'agent doit ré&qmenter I'environnement de facon totalement dis&éu
Consicerons le cas o I'agent dispose d’'une cama. Supposons qu'il dispose d’autant d’'as-
sembées susceptibles de coder qu’une tasse ésepte dans I'image que de positions pos-
sibles pour cette tasse (voir figyre Tl116). Ces asséawhtoderaient alogsla fois une forme
et un lieu.

L'agenta besoin d’information sur son environnement pour agir de fagon appeofne
action possible pelgtre la pehension d’'un objet qu'il perc¢oit dans son champ v@ulébur
agir il a besoin d’avoir une information sur la nature de I'objet et I'endroiil se trouve. Si ces
deux informations sont&hicukes par la reme assembk, alors si I'agent apprergdapprocher
son bras du lieuwse trouve I'objet, il ne sera pas en mesure g cpliser I'apprentissage de
cette notion de liea d’'autres cagories objets. Avec un codage de forme et de position de ce
type, 'agent aura autant de lieux que degatries perceptives.

L'exemple considrant le cas de la phension est @réralisablea toute action utilisant
une information de position. On comprend avec cet exemple que pour powréiratiser
I'apprentissage d’actions relativada position des objets quelle que soit la forme des objets, il
est important que l'information de positions soit éedhar des assendas in@épendantes.

Le syskme de regsentation de lieux doit dor@tre incependant du sysine de ref@senta-
tion de la nature des objets, dans le cas d'informations visuelles, la positi@iréaiepesente
indépendamment de la forme, de la couleur, et de la texture des objets.

50n appelle ici champ visuel l&union des espaces conjégudes unés de traitement observant directement
ou non les donees brutes issues de la dcana
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FiG. 11.16 — Si des assemiés codena la fois la position et la forme le syshe ne peut pas
géréraliser certaines actions.

De plus donner au sy&mie de re@sentation la capaéitde cagégoriser n'importe quelle
formea n'importe quelle position conduiratune explosion combinatoire. Seule une position
privilegiée dans I'image est suffisante pour que le@yst caégorise la forme qui s’y trouve.
Un autre systme est doncécessaire pouraplacer la car@ra de telle sorte que I'image des ob-
jets percus se retrouvéguentiellemerd cette position et que le sgshe puisse les dagoriser.

11.7.3 Carte de saillance et régions d’intérét

Choisir une prop#éte de I'environnement et cacher les autres sous-entend que cette pro-
priéte posgde suffisamment d'igtét pour le systme. Or, I'agent ne peut s'istessela une
propriete sans la confite. Si I'agent veut observer unégion de I'espace privéigiée c’est
bien pour prendre connaissance des pé#gsiqu’elle contient en@tomposant cette propte
dans le systme de rep¥sentation objective. Si 'agent s'@ressex une egion particulere il
doit le faire avant de savoir ce que cefitgion contient en terme de ré&sentations objectives.

Supposons que la partie freure gauche du champ visuel de I'agent contienne une tasse.
Sil'agent le sait éja, il n'a aucun besoin de I'observer. Ce qui guide le fait qu'il choisit d'ob-
server cette tasse est un autre type deésgrtation objective simple et qui neaessite pas
d’apprentissage.

Nous avons vu qu'il est pferable de centraliser les uedt de traitement relativesl’ex-
traction de contenu dans unegion particukere. Pour des raisons de stme, cette position
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particuliere sera choisie au centre de I'image. &aftiser I'information contenue dans une
région de I'espace consiste doaglacer cetteagion de I'espace au centre de I'image. Pour

cela le systme doit @placer sa caara.

Maximum de
saillance

Carte de
saillance

Prochain déplacement
de la caméra

Image percue

FiG. 1.17 — La carte de saillance permet au sysé de choisir sa prochaine observation sans

avoir a caégoriser I'objet suivant avant de I'observer.

AN\ J A\ J
Mouvement

Forme

Couleur

FiG. 11.18 — L'extraction de la saillance dottre ba&e sur la notion d’information, plus une

chose est rare, plus elle porte d’'informations.

La figure[TI.I7 illustrea travers un exemple comment I'agent peut choisir ég#ons de
I'espacea visiter pour en extraire des ré&sentations objectives sans en cdtreau pealable
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le contenu. Une carte de saillance met en avant&@gems dont le contenu en terme de dees
brutes porte plus d’'information au sens de Shaﬁnbas egions d’'inérét peuvenétre cal-
culées sur la base de la forme, de la couleur, ou encore du mouvement (voif figdre 11.18) et de
la stabilie de ces propéits au cours du temps. D’une mare gréerale, I'agent doiétre attie
par une prop#@te rare par rapport aux autres. La carte de saillance doit proposeegioa r
de I'espace connexe et fournir au reste dueayst de re@sentation et au sysne d’'action,
l'information relativea cette egion. La egion propoge doitétre uniquea chaque instant.

L'agent ne doit pas observer laéme Egion en permanence. Il doit explorer l&se vi-
suelle de fagcoa en extraire le plus d’informations possible. De cette facon il aura une meilleure
connaissance de son environnement et sera en mesure de savoir si un des objets qu'il observe
pos&de une propéte capable de modifier sartat subjectif. La carte de saillance doit donc
étre dynamique pour erdpher I'agent d’observer toujours lz2éme prop@te de I'espace. Elle
constitue un moteur de focalisation de I'attention. Les maxima de saillance extraits doivent
donc changer continuellement. Dans le cas de I'exemeepié sur la figurg 1117, les 3
maxima corresponderit une tasse (2) , une poire (1) et w@veil (3). La saccade suivante
conduira I'agent observer la tasse. Le moteur de saccadeé&di@ttel que si tout le reste du
systme ne varie pas et que I'environnement reste identique, alors I'attention de I'agent se por-
tera successivement sur ces 3 objets dans un orgiagoite @fini par la fonction de saillance
dynamique choisie.

Placer uneé&gion d'inerét au centre de I'image peut se faire en utilisant une correspon-
dance directe entre l&gion d'in€rét dans I'espace image et la variation d’angbeessaire
pour observer cetteegion. Nous ne formaliserons pas cette pr@price qui est important
ici c'est de comprendre qu’il y a une correspondance directe entre la position des objets dans
I'image et I'angle sous lequel la cd@ra observe ceggions.

1.L7.4 Correspondance entre lieux et action : Représentation des lieux

Il existe une correspondance entre la position des objets dans le monde et lesactions
produire pour interagir avec ceux-ci. L'agent peut donc &senter les lieux, c'est-dire la
position des objets, sous la forme d’'actiogsessairea une interaction partic@re. La nature
des lieux que I'agent a besoin de manipuler est relative au comportement dans lequel ce lieu
est engag. Il y a autant de notions de lieux difientes que de fagons d'interagir avec ces
lieux. Dans le cas de la vision, la connaissance de la position d’'un objet sdéra sods la
forme d’'un deplacement du capteur visuel pour centrer I'image de I'abjebserver. Dans le
cas de la manipulation, la position terminale d’un bras par ragpart objet peut constituer
une autre forme de lieu, etc. D'une mare @grérale, cette correspondance entre position des
objets et action peudtre utili®e pour regsenter les lieux. L'information relatigces actions
est perceptibleéx I'aide des capteurs proprioceptifs de I'agent. La correspondance entre ces
difféerents lieux doittre apprise au cours de I'expence et n’est pas doéa initialement.

6Les propreétes les plus informatives sont les plus rares
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11.7.5 Propriétés nécessaires et suffisantes

Les Tableauk . €t I1]3 sites en fin de chapitre dressent un bilan de 'ensemble des pro-
prietes recessaires et suffisantes que notregystde ref@sentation objective doit pasder.

1.8 Apprentissage ouvert de fonctionnalités

L'agent est kdoniste par hypo#ise. Ce que nous appelons fonctionBadist la capadit
de I'agenta cieer des comportements qualitativement nouveaux et @slapt fur ek mesure
gu'il accrdit sa capacé de se ref@senter I'environnement. Le moteur qui permet auesystde
toujours accriire le nombre de ces comportements et leur performance est le fait que chaque
reptesentation objective posde une composante subjective (voir hygsta[ 11.3.2). L'agent
cherche, en agissar#t,accrdtre la perception de situations ayant une composante subjective
positive. Afin de simplifier le raisonnement, nous allons introduire quelques notations sur les
differentsttats dans lesquels le sgste peut potentiellement se trouver.

Par hypotlese, le sous-sy@ne de re@sentations subjectives est coniext’ensemble
des repesentations objectives. Le sgste de re@sentations subjectives est natiee par un
nombre ée[| que nous l'appelleronESt) pour état des ref@sentations subjectives (Voir fi-
gure[11.19, le fait queES(t) soit non nul est symbolkespar une paire deéthes sinusdales).
Chaque situation rencoitva donc faire varier ce nombre. Nous avons vu que lesyside
repiesentation objectivestait constité d’'unitts de traitement orga@ss en graphe. Chaque
unité de traitement pogsle une composante subjective telle que si laisitictive, elle contri-
bueraa ESt). Initialement seules certaines répentations objectives relatives aux ressources
internes de I'agent ont une influence positive @gative SUES Les uniés de traitement du
syséme de ref@sentation objective n’ont pas de composante subjective tant qu’elles ne sont
pas diferencees, c'est-dire tant qu’elle n’ont pas apprisextraire une propeié particulere
de I'environnement. Nous appellerons @ésitle ecompensdR) les uniés de traitement dont
I'influence sur Ietat subjectif est positive et uai de punitionsyP) les uniés de traitement
dont l'influence suE Sest regative. Par extension nous appellerétet objectif Ecompense
(EOR  lesétats objectifs dont&tat subjectif assogicontribuea la croissance deSetétat ob-
jectif punition EOP) lesétat objectifs dont Btat subjectif assogicontribuea la cecroissance
deES

Initialement, I'agent atteindra son objectif, c’estire que@ > 0, si il rencontre une
situation qui influence positivemengélat de ses ressources internes (par exemple, si 'agent
recouvre son niveau é@hergie maximum). De fait on peut considr que I'objectif de I'agent
est d'agir sur le monde pour activer ses @gnitle ecompense diviter d’activer les unés de
punition.

Il existe plusieurs situations du monde qui lorsqu’elles sont asssai une action ap-
propriee conduisend activer ces units de ecompenselUR). Pour parvenir atteindre son

7Les repésentations subjectives pourraient avoir une@sgntation plus complexe, pour des raisons de simpli-
cité nous consiérons le cas d’un nombréel.
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représentation du contact entre sa pince et la tasse.

FiG. 11.19 — Espace repsentationnel.

objectif, I'agent doit donc apprendeeassocier chaquetats internes relatifa ces situations
avec une actions qui conduiseéntine ecompense. L'agent est autonome et n’a pas de connais-
sances priori sur son environnement, il doit apprendre ces correspondancesénmasptant
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son environnement. En faisant de nombreuses fois@menexgrience, c'es&-dire en fai-
sant varier les conditions initiales et en atteignant BsmeEORIl sera en mesure de trou-
ver les composantes objectives essentiellesegpuelques exgriences, il devra avoir acquis
suffisamment d’'informations pour savoir quelles @sitle traitement sont statistiquement cau-
sales avec son sueg et quelles urfis de traitement sont iB@gendantes de son seésc Pour
mieux comprendre ce pralrhe d’associations sensori-motrices nous allons introduire deux
types d’espaces de rmentatio@: I'espace reggsentationnel et I'espace fonctionnel.

11.8.1 Espace représentationnel

L'espace regrsentationnel est celui que nous avons @ilissqua maintenant dans ce cha-
pitre. Il décrit I'état du systmea un instant don L'agent dispose d’'un sy&ne de ref@senta-
tion ouvert. Chaque situation qu’il rencontre estdmpoée erélements inépendants relatifs
aux differentes propétés objectives. Nous appelleroaest objectifa I'instantt, EO(t), I état
d’activation de 'ensemble des uég de traitement. La figufe II.[L @thille 'évolution deEOau
voisinage d’uretat ecompense. Il est ici appeE Oy(t) parce qu'il constitue un bt tres court
terme pour I'agent. Cet exemple montre la variation de I'espace objectif et de I'environnement
entre I'instant{) ou I'agent atteint ugtat €compense et les instants{(1) qui préoéderﬁ]. ICi
I état Ecompense est carédsable dans I'environnement par le fait que la pince du bras de
I'agent touche la tasse. L'agent modifie I'environnement et la configuration de son bras en pro-
duisant une action. Cette action est en fait la somme de plusieurs agomentaires. Nous
discuterons de la repsentation et de la syritbe de I'action plus loin. Nous supposons que
I'agent est en mesure de se repenter cette situation de I'environnement et qu’elle corwluit
un état objectif ecompense. Naturellement, le fait qu’il s’agisse d’'uneéeigmce de manipu-
lation guicee par la vision est un exemple qu'il est possible &i&galiser. L'espace fonctionnel
est pour cela plus adapt

11.8.2 Espace fonctionnel

L'espace fonctionnel permet de résenter la dynamique de la@mlution destats repe-
sentations objectifs et subjectifs de 'agent. Nous dirons que &l repgsentationnels sont
voisins si I'agent dispose d’'une action qui conduit d’une situatidtautre. Cette notion de
voisinage est orieBe. Il n'y a pas Bcessairement d’action inverse qui permette de retrouver
I' état du monde @cedent, par exemple si I'action consigtdriser un verre en léthant. La
partie gauche de la figure I1.20 montre 'ensemble&tass voisins de &tat de ecompense. On
appellera orbite d’'uetat Ecompens& OR(;) 'ensemble degétats objectifé& O(t; — 1) voisins
deEQ(tj). En toute rigueur chaque transitioretht objectifa lieua des instants di#érents. Nous
simplifions cette notation en remplacgmart. t indiqueégalement ici la notion de @eedence
relative, pas &ritablement le temps.

8jl s'agit ici de notre facon de repsenter I'agent, pas des répentations de I'agent.
% indique ici la notion de @readence relative, pagvitablement le temps.
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FiG. 11.20 — Espace fonctionnel .

La partie droite de cette figure illustre le fait que chaétet de regEsentation objective
est compos d'assemlies in@pendantes chacune codant pour une partie de la situation et sa
dynamique. Certaines assei®ds d’'uniés de traitement doivent coder la tasse, I'anse, la taille
de l'objet, la proximié de la pince, Btat proprioceptif du bras, etc. Cette @mkndance est
une condition Bcessaire aux capage#t d’apprentissage fonctionnel de I'agent. En multipliant
les exgeriences de ce type et en modifiant I'objetioucher, I'information relativa I'objet lui-
méme doit de moins en moins influencer kpthcement du bras. L'agent déire en mesure
de ceréraliser le fait que positionner sa pince en son centre de vision quel que soit I'objet
qui s'y trouve permet d’'atteindre ugtat Ecompense. Dans cet exemple, on voit Eﬁ%(t)
n'est pas impligé dans I'obtention de le&écompense, SE‘IEOE]'('[) et Edg(t) le sont.EOs(t)
peut, par exemplétre relatifa la couleur de la tasse. Lorsqu'il aura apprise retenir que les
composantes des ré&zentations causales avec son eg@t qu'il aura assogitous lestats de
I'orbite deEOR(t) avec les actions &djuates, il disposera d’une preéme fonctionnalié. Celle
de placer sa pince au centre de I'image qu’il observe.

La partie inErieure de la figurie 11.19 illustre les déffentes situations correspondartor-
bite de I'etat relatif au contact de la pince avec la tagS®Hg).

11.8.3 De l'action a la fonctionnalité

Nous nous plagons dans le casibexiste unétat Ecompense et que le sgateévoluea
son voisinage. Ce que nous appelons fonctiornadlk I'agent, c’est sa capa&d associer de
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facon incependante les composantes es@ntationnelles et les composantes d’action qui per-
mettent d’atteindre ugtat Ecompense. Une fonctionn&ipeutétre vue comme une fonction
qui va d'un sous-ensemble de composanteg¢peddantes dans un autre sous-ensemble par
I'intermédiaire d’actions sur le monde.

L'agent doit apprendre ces associations sensori-motrices faualapper de nouvelles
fonctionnaligs. Initialement, il n’en dispose pas. Au cours de se€repces, il doit deer
des associatiorss partir des informations de causalitl sera dans un premier tempgdmal-
adroit, et pela peu il va acqérir suffisamment d’informations pour affiner ses associations et
détacher les sous-ensembles émgntationnels et actifs iadendants. Une fois acquises, ces
informations deviennengutilisables dans d'autres shas comportementaux. Pour revenir
notre exemple de la figufe TI.]19 une fois que I'agent aura agppesitionner sa pincé une
position donie, il disposera de cette fonctionnalgour erélaborer de plus complexes.

Dans I'exemple de la figufe 11.20, seu<'(t — 1) et EQ}(t — 1) sont impliqies de fagon
causale dans I'activation cEO'é(t), respectivemerd I'aide deAn; et Ay, Cela signifie que les
autres soug&tats des diffrentsétats de 'orbite ont totalement perdu leur influence dans cette
activation et le fait qu& S(t) > 0. Ce type de cas correspoadin systme ayant éja appris
une fonctionnali.

EQs(t)
EO1(t)
[s)
g, <
Ai EQi(t)
EOp(t-1)
a
v 3
EOs(t
o) ES(t)<0 “n

Etat objectif
punition

FiG. 11.21 — Espace fonctionnel, cas d'é@tat punition.

L' évitement détats punitions (voir figurg 11.21) permétl'agent de rendre inactives des
composantes repsentationnelles de punition. Gatitement ne permet pas de construire une
fonctionnalie dans la mesurdidl ne constitue pas un point de convergence de l'orbite vers le
centre mais un point de divergence du centre vers I'orbite. L'agent peut par cauniiiser ses
fonctionnalies pouréviter un soustat de punition.
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La complexié de I'environnement permet d’avoir dans unéme situatiora la fois des
sous composantes r@sentationnelles de punition et decompense. Le fait que les fonc-
tionnalitts soient uniqguemenggdendantes d’'une sous-partie detdt repesentation objectif
permet, s'il N’y a pas de conflit matiel, de combiner plusieurs fonctionnéktsimultaément.
Par exemple le fait d’approcher une pince de I'objet et en retirer une seconde semdian

Un état Ecompense peldtre consiéré par le systme comme un but. C’est en &xp
mentant son environnement au voisinage é@eal Ecompense que l'agent peut\walopper
une fonctionnalié. Nous savons aussi par hypesgle qu'initialement, seul certaigsats relatifs
aux ressources internes ont une composante subjective. Comment faire en sorte que I'agent
développe de nouvelles fonctionnakt qui ne soient pas relatives aux Egantations objec-
tives des ressources internes ?

11.8.4 Apprentissage de la composante subjective

Pour que I'agent puisse apprendre de nouvelles fonctiognealit faut qu’il dispose de
nouveauxétats objectifs deécompense. Quelque soit la situation rendamtpar I'agent, il
existe urétat objectif et subjectif. [Btat subjectif global est relatif aux composantes subjectives
des diferentes unés de traitement objectives activeset instant. Si I'agent vient d’agir, alors
I état subjectif global est causal, au moins en partie&tati'subjectif dans lequel il se trouve.

Intuitivement on comprend que Iésats voisins de #tat de ecompense doiverdtre eux
aussi degtats de &@compense. Si I'agent a appris toutes les correspondanceg€engd’une
orbite et actions pour atteindretat €compense, alors agir pour atteindre cette orbite consti-
tue un premier pas vers l&sompense. Ceci n’'est possible que sidess de I'orbite sont
recompensants. Pour qu'ils le soient, il suffit d'attribaeestats une part dedtat Ecompense
central. Pour cela il suffit de propager cette valeur awediffitsetats de I'orbite. Au cours des
différentes ex@riences de I'agent, toétat qui pecedera urétat €compense se verra attribuer
une part de cetteecompense. Rappelons qu’atat objectif est constifupar I'ensemble des
unités de traitement actives et inactives. Par hygsgh seules les ugi actives contribuerdt
I état subjectif global. Ce sont donc les @ésitqui composentétat peécadent qui vont Briter
de I'état subjectif global central. L'orbite doit devenir un attracteur. |l doit exister une voie qui
va du systme de refsentations subjectives vers le gyse de refsentations objectives. La
figure[ll.22 illustre le @veloppement de céseau d’orbites. Il faut gardar’esprit qu'il existe
en ralite plusieurs sougseaux d’orbites correspondants chacun aurmdifites composantes
indépendantes dedats objectifs de I'agent.

Nous avons vu que les réggentations devaietre organiges en graphe et de facor@hi
rarchique. On comprend &ment que les urés de traitement trop proches des eefr ne
peuvent avoir une composante subjectiesélevee. En effet ces repsentationglementaires
sont utili€es dans de nombreuses Bgamtations. Plus une unitle traitement eg&tloigrée des
donrées brutes au sens du graphe, plus elleasgte une proiré cecoupée d’'une configura-
tion particuliere de ces dor@es brutes. Lorsqu’une uaiest loin des enges, son activittraduit
la préesence d’une cagorie de propété. La figurd 11.23B illustre cette prog@ie. Supposons que
I'agent rencontre uitat €compense et gu'’il observe simulément une pomme. Supposons
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FiG. 11.22 — Exemple de fonctionnaéita plusieurs orbites. Il faut gardarl’esprit que chaque
état objectifEO(t) est la superposition états inépendants se trouvant chacun sur des orbites
indépendantes.

gu'il ait une assemkle d’'uniés de traitement codant pour la couleur rouge, une autre pour
une forme arrondi et enfin une dekné pour le fait qu’il y ait une pomme et quépgende des

deux premeres assemeées. Si l'agent atteint sy@hatiquement uitat €compense 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 I'aséernddlant

pour la pomme @ritera de la propéte de Ecompense alors que I'asse@blcodant pour le

rouge et celle codant pour la forme arrondie n’apporteront finalement pasa®pense. A la

suite de cette exgrience, I'agent dans ce cas cherchera des objets rouges ou arrondis ou des
pommes, et pea peu, il ne cherchera plus que des pommes.
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Forme 5
arrondie |

L'agent décompose l'image de la pomme
dans son systeme de représentations ob-
jectives.

Simultanément le niveau d'énergie retrou-
ve sa valeur maximale : son état subjectif

arrondie |

Plus tard, en décomposant un ballon dans
RO, une composante commune avec la
pomme s'active : le fait d'avoir une forme
arrondie. Mais cette fois son état subjectif
est quasi nul, car le ballon n'a pas d'influ-

De la méme fagon, la fleur partage une
partie de sa représentation objective avec
la pomme : le fait d'étre rouge. Pour au-
tant, I'etat subjectif est encore une fois
quasi nul.

est donc croissant. ence sur le niveau d'énergie de la batterie.

Systeme a

e ~_ Forme arrondie
l'instant t ES=0 -

EO(t)

Au fur et a mesure que l'agent expéri-
mente son environnement,

les composantes subjectives des repré-
sentations non causales avec un état
subjectif positif tendent vers 0, con-
trairement aux composantes causales.
Ici l'assemblée d'unites de traitement
relative a la pomme contient également
son information de lieu. Le bras peut
donc se diriger vers ce lieu.

Position finale

A

Position initiale

FiG. 11.23 — Exemple de propagation de la composante subjective.

11.8.5 Résolution de la perception et de I'action

Les variations de I'environnement susceptiblestid la cause des variations de sxiat
subjectif peuvent prendre n'importe quelle forme, n'importe quelle taille, avoir n'importe quelle
durée ouétre sit@es n'importe 0. Pour maximiser ses chances deetter ces causes, il est
nécessaire que lI'agent observe le plus d’'informations simeitteemt. || semble moins utile de
justifier une perception muéchelle qu'une percepticmuneéchelle unique.
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Environnement Environnement

Systeme Systeme

Entrées " -
o représente ici un

degreé de liberte
quelconque du
systeme

Objet observe

Differentes
échelles de
perception

L'agent ne peut catégoriser les objets qu'il
observe que si il les place au centre de son H
systeme de vision. Une perception multi- Nomemnnns Z
échelle permet d'observer plusieurs as-
pect de I'environnement simultanément

Chaque degré de liberté est discre-
tise a differentes échelles. Les dé-
placements sont la somme de I'acti-
vation de chaque échelle.

FIG. I1.24 — Perception et action muléehelle.

L'agent peut observer le mon@d’aide d’un grand nombre de capteurs. Un capteur visuel
lui donnera des images des @ifénts objets qui I'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 é&eine dur
Deux capteurs auditifs plaés de facon ahuate permettront d’obtenir de I'information sur la
position de la source sonore. Deux capteurs visuel&pl@tea dte, permettront d’extraire de
I'information de profondeur et de conitige la distance relativa laquelle se trouvent les objets
obsenes. Observer le mondetoutes legchelles spatiales ne suffit pas. L'agent es&siiltest
gquelque 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 éay@obl
il doit pouvoir changer de point de vue sur son environnement. Il doit pouvoiépkackr,
ou cEplacer ses capteurs pour augmenter ses chances de trouver les causes des variations de
son état subjectif. Cette pro@ié de mobilie est cessaire pour observer les préfirs de
I'environnement qui varient en fonction de I'endroit bagent se trouve pour les observer.

L'agent doitégalement agir pour retrouver des situations qui vont dicereonétat sub-
jectif. Les actions gu'il peut avoir sur le mondémendent de ses effecteurs. Quels que soient
ces effecteurs, elles peuvent gsumer d’un point de vue reggentationneh un ensemble
de deges de libeg. Dans leur expression la plus simple, il peut s’agir d'un simple interrup-
teur binaire. Les actions les plus complexes peuétrg consiédrées comme la somme de
variations de de@s de libe® simples. Nous avons vu que I'agent i&g@nte son environne-
ment de fagon totalement distribea travers I'activié d’unites de traitement dont le sens est
donreé par la position dans le graphe. Il n'y a aucun moyen de connecter dés deitraite-
ment dont la 8mantique est initialement inconnaedes lois de commande parti@rks. Par
contre, il est possible de connecter desamjtarticuleres du éseawa des lois de commandes
préfabriqlees et de laisser I'agent connecter les bonnegseptations aux bonnes actions au
cours de son eXience. Chaque degde liberé est susceptible &tre commang en vitesse,
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en amplitude, ou pourquoi pas en alécation. Une seule urdtde traitement ne suffirait pas
manipuler 'ensemble des paratres de commande d’'un dégie liberé. L'agent ne conria

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 gimte position
donrée. L'agent doit trouver la bonne commaridapplique’@ chacun de ses dégrde liberé

pour maximiser ses chances de trouver I'action la plus ap@epri'accroissement de son
état subjectif. De la @me facon que la repsentation de la perception, la repentation de

la dynamique des degs de libe est choisie commétant multéchelle. La dynamique de
chaque degr de liberé est prise en charge par plusieurs éside traitement. Certaines w@st
codent pour des variations d’amplitude, d’autres pour des variations de vitesses. Chacun de ces
parangtres est caglde facon multéchelle par un ensemble d’ued, chaque urétpilotant une
échelle particukre d'un parardtre dong. Cette nathode permet de regsenter efficacement

et independamment la vitesse et 'amplitude de chaqueadégtiberé.

Conjuglee a une perception muéchelle, cette propgie prend tout son igtét. L'agent
peut ex@rimenter ses effecteurs en activaréaabirement les urés de traitement relatives
chaque degr de liberé. Tres vite, il peut trouver qu'il existe unechelle spatiale privilgiée
pour commander un degde liberé donré et que les autres ne sont qu’une suite de facteurs
correctifs. Si on consigre I'exemple d’'un agent muni d’'un bras et d’'une éam En suppo-
santégalement qu'il dispose de deux degrde libe& pour éplacer sa pince, un pour les
déplacements de droige gauche et un autre pour lespllacements de haut en bas. Le fait de
disposer une perception méthelle permed I'agent de percevoir grogsement dans quel
guart de I'espace se trouve sa pince. Le fait de pouvoiraadiiferentegchelles sur ces degg
de libere lui assure qu’avec un minimum ceitation il pourra apprendi@ associer la percep-
tion de son bras dans le bon quart d’espace aveegiadement de grande amplitude apprepri
Une fois le probdme grosgirement&solu, I'independance dexchelles spatiale et la propté
de composition des actions permettent d’utiliser cette solution partielle comme base d’action et
d’ajouter progressivement des composantes plus fines pour augmentmgisioprde 'action.
Toutes les actions que I'agent est susceptible d’appresndezomplir peuvent se ramerger
une composition d'activation d’uréitcodant pour la dynamique des degde liber. 1l s’agit
du meme processus de recherche d’association quelque sedte#ies d’actions et de percep-
tions consi@érées. En composant I'actiogsultante comme la somme des toutes les actions
toutes leschelles, le sysme dispose d’'un sy&ne efficace d’apprentissage action.

Lafigurg .24 illustre les propéitts multechellea la fois perceptive et active de I'agent. La
gualite et le nombre des capteurs et d’effecteurs que I'agent va utiliser est uneedoitiale.
Les capteurs et les effecteurs doivent seulerdéngt choisis de telle sorte que I'agent puisse
percevoir les variations de I'environnement qu'il a occasem®en agissant.

Revenons sur la pregrie exg@rience [(I.4.R), celle de I'agent muni d’'une cara, d’'un
haut-parleur et de deux boutons @eaempense. L'action de I'agent est dans ce casipila
capacié d’émettre un "bip”. Son retour est la perception directe d'idmpense ou d’'une
punition. Son action est binaire, sa perception corfiegiest aussi. Il est parfaitement adapt
parce que la complextde son action et la comple&itle sa perception sont en accord. La
complexié du traitement est trare&s€ea I'experimentateur qui doit choisir les images cibles,
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les reconntire et appuyer sur le bouton decompense ou de punition.

11.8.6 Optimisation des comportements

L'agent va ex@rimenter son environnement en explorant les posé&bitjue lui offrent ses
effecteurs. Cette facon d’apprendreéaliser des actions appropes pose un probie. Une
solution trouwe en utilisant une gthode d’expiration peut conduigebeaucoup de solutions.
Certainestant plus citeuses que d’autres énergie.

Supposons par exemple que I'agent gakesdeux bras et qu’il obtienne un accroissement de
sonétat subjectif quand la terminaison de son bras droit se tralev@roximig d’'un objet par-
ticulier. S’il apprenda agir en activant &atoirement les diffrentes composantes de ces éegr
de liberg, il existe des actions solutioniide bras gauche segdlace aussi pendant I'action. Or
dans ce cas pcis le @placement du bras gauche est inudilBobtention de I'accroissement
d’'état subjectif. Ces solutions particiés ne sont pas optimales au moins en terrapatyie
dépensge.

Une condition suffisante permet au ®yske de supprimer les composantes d’'actions in-
utiles. Elle consist@ associer 'usage des effecteurs avec la perception de la perte d’'une res-
source interne, c’esi-dire d’associer chaque modification des effecteurs avecagereidsance
de I'état subjectif. Souvenons-nous que I'objectif de I'agent n’est pas d'avoir ugtkrsub-
jectif, mais que ceétat subjectif soit croissant. S'il trouve une solutéion prokdme, il va
continuera cherchen accrdtre sonétat subjectif. Souvenons-noégalement que ses actions
sont multéchelle [(T1.8.5). Chaque action est la somme de composantes apprigpsriddm-
ment elle-niémes conneékesa des regsentations inebendantes. La seule fagon pour I'agent
de continuer accrdtre 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
suces de I'action. Il faut faire attentioa ce que I'action optimale soit moinsigeuse que la
recompense.

11.8.7 Sémantique et contexte

Une méme propriété ob-
jective éléementaire peut
changer de sens en
_— fonction du contexte
h dans lequel elle se trou-
Visage? | ve. lci la forme "O" peut
\ devenir un oeil ou la let-

Aiguille des minutes?

tre O. De méme la

,’ forme "i" peut &tre un
Oell? oeil ou la lettre i.

Pieds de réveil? (0]

FIG. 11.25 — Importance du contexte.
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Le contexte dans lequel est obsemne propéte de I'environnement peut parfois jouer
une Ble tres important. Il peut arriver qu’'uneé&me prop®@te objective prenne un sens tota-
lement diferent en fonction des progtes objectives qui I'entourent. La figure 1125 met en
évidence ce type de situation. Si on sArgsse la partie gauche de la figure on peut se de-
mander si I'aiguille des minutes déweil n’est pas un pinceau. La partie droite montre qu'une
forme cgonetrique simple peuétre interpette comme un oeil ou comme une lettre selon
son contexte. Il n’y a pourtant aucune éifénce objective locale. La prop# de hérarchie
(I.4.7) permet d’envisager qu’une asse@®b’'uniés de traitement de plus haut niveau utilise
des propretes geonétriques de plus bas niveau pour s'activer. Le sens a@ssogne forme
simple n'est donc pas attribuks que cette forme esétibcée par I'activation d’une uréitde
traitement. Pour que cette progé objective prenne un sens, il egtcessaire que ce traite-
ment soit fait plus haut dans Iéseau. Le sens d’'une propi objective ne peut se trouver
dans cette propgie elle-néme. En revanche, cette pragé est ecessaire pour que d'autres
unités puissent lui donner un sens. La préfiripermet d’avoir un sens cedilleurs dans le
réseau et si les uis qui codent pour ce sens sont en phase avecéd'gnilant pour une pro-
priété objective simple, alors ellehitera de ce sena.lDe la néme facon qu’elle est asséeia
un lieu, une taille, une couleur, etc... Il est probable quédbtelles spatiales basses permettent
de cegrossir le proldme, puisqu’elles permettent d'observer leéres de facon globale et
contiennent I'inégralie du contexte. Le contexte permet de mettré&edence que certaines
perceptions sonémergentes, dans le sens elles n’existent que gcea la contingence de
plusieurs propétes ensemble et n’existent pas si ces@gigon consietées gpaément, c’'est
un argument suppmentaire en faveur de la propié de héerarchie[(I.4.]7).

La nécessi d'apprendre la composante subjective desésnite traitemenf (I1.8/4) met
également egvidence que les ui@s de bas niveau ne peuvegtiter d’'une composante sub-
jective ties élevee car elles peuvent prendre parplusieurs sddmas perceptifs. Il est donc
nécessaire qu'une asserablde traitement de plus haut niveau puissetér de cette compo-
sante subjective. Ceci constitue un nouvel argument en faveur d'wEnsyste re@sentation
hiérarchique.

11.9 Discussion

Nous avons jusqa piesent dona une liste de conditions parfoi€cessaires, parfois suf-
fisantes, pour qu'un agenédoniste tel qu'il est @fini dans nos hypo#éses accroisse ses
connaissances sur le mode et le nombre de ses foncti@mallbus allons maintenant dis-
cuter ces conditions et essayer de les analyser sous un angte wliff

1.9.1 Stockage et traitement de I'information : Mémoire et calcul

Comment un tel sysme traite et stocke I'information ? Les prdgéis de fi@lité, conti-
nuité et herarchie assurent que lorsque I'agent a agpdscomposer un objet dans son gyse
perceptif, la chine causale relativa la propagation d’'une information perceptive suivra tou-
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Environnement Systeme

Propagation de [linformation dans les réseaux d'unités de
traitement. Chaque étape doit attendre le résultat de la précéedente,
ici les At.
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Les proprietes de fiabilite, continuite et hiérarchie assurent
qu'une méme perception emprunte toujours le meme chemin
quand elle pénétre dans le systeme. Ce chemin correspond a la
fois au traitement et au stockage de linformation extraite de
cette perception

FIG. 11.26 — Stockage et traitement de I'information.

jours le méme chemin. Ce chemin es&giment le lieu a vaétre traié et stock I'informa-
tion relativea cette perception. C'est ce gqu'illustreepiement la figuré 11.26.

Chaque perception va suivre son propre chemin. Ce chemin prend la forme d’un arbre dont
les branches correspondeéritextraction de plusieurs pro@tes incependantes dans uné&me
assemlde de traitement. Le fait de coder les préfs de I'environnement de fagcon distrésu
consistea extraire simulta@ment plusieurs pro@és relativement aux proj@tes physiques
d’'un méme espace conjuguSi deux perceptions ont un point commun, alors elles auront une
partie de I'arbre de perception en commun. La preprde superposabiditdesttats permet ce
cas de figure. Le sens de I'activation d’'une arde traitement est doarpar sa position dans
le réseau. Chaque ugitle traitement en observe d’autres. Le sens qu'élteécule &pend du
sens de I'ensemble des wstqu’elle observe.

Deux perceptions difrentes conduirorit des arbres di#irents. Si ces deux perceptions ont
une propréte commune, alors une partie de leur arbre sera commune.

C’est en @composant les informations brutes que I'arbre va progressivement s’activer. En
se propageant, I'information active des @site plus en pluslevees dans le sy@ne. Plus ces
propriétes sontlewees, plus elles doivent rendre compte de pegprstables [(11.5]1, 11.5]2).

Le role de la perception pour ce type d'agent consistearactriser I'environnement en un
ensemble de prof@és simultaBment pesentes, et qui soient les plus stables et les plus in-
dépendantes possibles. Plus une piprest stable, plus elle va persister quand les dean
brutes issues des capteurs vont varier. Lagent doit seulemégoriaer son environnement
et apprendré agir en fonction de ces é&gories. Linformation est trat tout au long de la
propagation, et elle est stoa sur toute la longueur de I'arbre. Chaque &iaittiee informe
potentiellement le reste du sgshe qu’une cé&gorie aéte detecee.
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11.9.2 Acces aux représentations pour un observateur

Une repésentation dans un sgshe d'lA symbolique est directement accessiblen ob-
servateur. Elle est éee par un concepteur et il est possialehaque instant de suivre expli-
citement chaque repsentation du monde, c’'eatdire les valeurs relativéschaque symbole.

Le concepteur saittotrouver une variable relativeun pararatre de son masle dans un pro-
gramme. Le codage par position et le fait que I'agent puisserae nouvelles repsentations

de facon autonome posent la question de Bacaux regesentations par un observateur. Si
I'agent cie ses ref@sentations, il choisit seul I'endroitidl va les stocker. Les informations

que I'agent manipule lui sont propres. Si une anie traitement se épialise et apprend

coder une cdgorie particukre, alors l'information queé&hicule son activation devient dis-
ponible pour les un@és qui I'observent. L'agent est satulsavoir trouver les urés qui codent

pour des propétes. Ces informations ne sont pas directement accessibles pour un observateur
qui étudierait le fonctionnement du sgste (voir figurd T1.2B). Il est le plus souvent impos-
sible d’identifier de facon formelle le type de prdgé qu'une unié de traitement est capable
d’extraire. Le fait que cette information ne soit pas accessihl@ observateur extieur au
syseme n’est pas incompatible avec notre objectif. Le fait qu’il ne soit pas facile &ieca

cette information n’est pas incompatible non plus avec le fait que l'agent puisse appendre de
nouvelles repgesentations et de nouvelles fonctionreit

1.9.3 Ouverture et homogénéité du traitement

Ce type d’approche est ouvert. Le fait de &g@nter le monde en utilisant un codage par
position permet de disposer d'un $ste capable de s'adapgedes prol#mes tes differents.
L'ouverture de la fonctionnakt est I@ritte de I'ouverture du sysine de resentation. Le
sens relatif I'activation des unés de traitement est doapar la position de cette ugitlans le
réseau. Si un sysine dispose de ce type de regentation, il pewd priori repiésenter n'importe
quelle cause de n'importe quel accroissement deésansubjectif pour peu qu'il dispose de
suffisamment d’unés de traitement.

Il est interessant de faire un parik avec un autre sysne ouvert bien connu : le sgshe
de nunération par position. Le statut de l'uaitle traitement peut i@tre compa au statut
du chiffre. Le statut desegles de calcuélémentaire (addition, soustraction, multiplication
division) correspond ici auxegles localegléementaires mettant en jeu des ésitle traitement.

Il est interessant de noter que cegles sont totalement idgendantes du type de dé@as
gu’elles sont supp@es traiter et ne porte que sur la position relative &t des unés de
traitement dans leesseau.

Contrairement aux approches symboliques, le sens ne se met pas en travers de I'accroisse-
ment des connaissances du gyst. || n'est pas &cessaire de construire des ratas$ particu-
liers pour chaque probime pog. Plubt que de évelopper une #orie pour chaque prodaine
pos, ce systme ouvert de repsentations et de fonctionn&lét permet d’exprimer n'importe
quelle classe de situations pour peu qu'il y ait suffisamment darde traitement.

Le syséme de nuraration par position permet d’exprimer tous les nombres et de s'appro-
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cher infiniment pés de certains, car il fait abstraction de la notion de sens. Le lieu devient le
sens et un raisonnement sur ce lieu permeédéser des calculs. De lagme fagon ce sysime

de repésentation permet d'exprimer n'importe quelle classeadbe sensori-motrice, &@me
celles que nous ignorons en tant géeeloppeur d’un tel sydme. Chaque sya&tne pris indivi-
duellement aura une limite dans s@@vdloppement, en particulier sa capaaitaégoriser des
propriétes de plus en plusagérales. En poursuivant le parl avec le sysime de nurération

par position, on peut congder que pour un niveau de égbrisation Bcessaire, il existera
un syseme de re@sentation objective distribusatisfaisant, de la@me fagcon que le sy&ine

de nungration par position permet de coder des quasititrbitrairement grandes et d’effectuer
avec n'importe quel nombre n'importe quelleésation en ne se souciant que des valeurs des
chiffres localement et jamais du nombre luéme.

D’un point de vue modélisation, ce type de sy&ne doit mettre en oeuvre un ensemble fini
d’algorithmes simples et metteejour en permanence les d@as relatives I'état des unés
de traitement. Ce type de traitement de I'information est hamaegil est le rBme partout.
Quelle que soit la partie du sgshe qu’on observe, elle sera compesies rames unigs de
traitement. Nous devrons donéfihir un ensembleaduit d’algorithmes et les combiner spatia-
lement pour coder les reggentations, et temporellement pour coder les traitements. Ces algo-
rithmesélementaires sontéquivalent des chiffres. Leggles locales quiégissent évolution
de I'etat ont le statut des épations arithratiques.

Il est interessant de noter que les €yaes ouverts connus respectent cette petgpde co-
dage par position. Le sy&ine de nur@ration indien est sans doute le €yat ouvert artificiel le
plus ancien. Il existe aussi des ®sies ouverts naturels. Le cerveau des primates est c@nstitu
de neurones. Il en existe une vingtaine de classes anatomiquemergris. L'activation d’un
neurone est fonction de sa position : une cellule ganglionnaire code un contraste local positif
ou régatif; une cellule du cortex visuel primaire code des orientations locales, des éisparit
oculaires, des mouvements ou des couleurs ; une cellule du corées-teimporal peut coder
des visages, etc. Lesgles de fonctionnement portent suatéit des neurones et pas sur le sens
relatif a leurs @charges. En cela les neurones pdssit les rames propétes d’ouverture que
le syséme de nuraration indien. D’'une magre gerérale, les cellules vivantes partagent aussi
cette propiete. Initialement semblables, leur difenciation en cellules d’'os, de peau, en neu-
rones, etc. est fonction de leur position relative. Enfin, la @natest comp@&e d’un ensemble
fini de particulelémentaires et les lois de la physique portent sur la nature et la position des
particules.

Les caégories objectives d'un objet physiquesident dans sa forme dans un sens large.
Cette forme est dua la position des particules qui le composent dans I'espace. S'il code lui-
méme le monde avec un tel code, alors sa perception est une fonction qui va demesyist
codage par position vers un autre.

11.9.4 Paralléle avec les neurosciences

Ce chapitre est une analyse des conditiomsessaires et parfois suffisanéean systme
d'apprentissage ouvert de régentations et de fonctionn&é Notre hypotbse de dpart
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consictre ce prol#me indépendamment des travaux n@ésnen neurosciences ces deras
anrees. Nous pensons que si une machine peuépessles capaéis de @réralisation de ses
actions en fonction d’'un contexte perceg@tfuivalentes celles de 'homme, elle n’en est pas
pour autant une copie. Nous pensons qu'il existe une classe @ensysdifinit par 'ensemble
des prop@tes que nous avons exigs, et que ces proptis peuvengtre naturellement mises
en oeuvre dans le cerveau ou dans uneystrobotique.

On retrouve beaucoup de travaux en neurosciences et en psychologie cognitive allant dans
le sens des prop@és recessaires exhiies dans ce chapitre. Les pr@tis suffisantes quaat
elles ontét inspiées de thories issues des neurosciences et de psychophysique.

Représentations distribuées et codage par position

La mangre dont I'information est repsenge par I'activie des neurones est une question
essentielle en neuroscience. Il existe plusieuestiiesa ce sujet, dont la #orie dite de la cel-
lule grand-n&re qui considre qu’un neurone seul permet de coder objet [Barlow 72] ou celle
qui consicre que les repisentations sont distribes dans I'activation d’assendels de neu-
rones. La tikorie de la cellule grand-éne pose un probme : elle ne permet pas déergraliser
la production des actions (voir sectipn 114.2). Nous coasids que les repsentations sont
distriblées.

La premere des propéites est peuétre 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, et¢.) [Kandel 91]. Les cellules ganglionnaires dans
la rétine extraient diffrents types de contrastes, les neurones de V1 extraient des orientations
locales, des dispaés, 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 quénaemtique &hicuke par I'activation des
neurones soit une fonction de leur position dans le cerveau. Cege®uant dans le sens d’'un
codage par position tel que nous I'avorzdta la sectiof I1.4.8. Ce que nous appelonséinit
de traitement se rapproche plus de la notion de colonne corticale que de la notion de neurone

(voir chaitrd TIT).

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

Schneider[Schneider 69] a moatmue des hamsters dont une partie du cortex visuel avait
ete lese étaient incapables d’apprendre de nouveaux motifs visuels, @aisnt toujours
en mesure d'apprendre de nouvelles preps spatiales. En 1982, Mishkin et Ungerleider
[Mishkin 82], [Ungerleider 82] ont obtenu dessultats similaires chez le singe, en particulier
le fait que le systme visuel des primates se divise en deux voies principales : la voie dorsale
et la voie ventrale. Chacune de ces voies estigie dans un aspect particulier de la vi-
sion. Chacune de ces voies part du cortex occipital, en particulier I'aire V1. La voie ventrale
se prolonge jusqu’au cortex irfo-temporal et traite la question dwquoix», la voie dorsale se
termine dans le cortex s@peur parétal et traite de la question duou ».
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A la suite d’une &sion de la voie ventrale, les singasient incapables de recoiina les
objets qui leuétaient pesenés, maistaient capables de les localiser. Ceux ayant la voie dor-
sale BE€eétaient capables de recoiiina les objets, mais pas de les localiser. De tetsitats
ontégalemenéte montés chez I’homme [Levine 85],[Ungerleider 94].

La condition portant sur la distribution des répentations sectign 11.4.3 est bien compa-
tible avec lesésultats de ces travaux. Un syste de ref@rsentation totalement distriepermet
de trouver de I'information commune entre deux contextes perceptitrelifts. Ref@senter
I'environnement de cette fagon c@né au systme des propeites de gréralisation des actions.
La section I.7.2 est une condition qui met&ridence qu'’il n’est pas judicieux que le syste
pos&de des units codant la fois la forme et le lieu. Si tdétait le cas, chaque nouvelle forme
serait assoéie a une notion de lieu particélie, et chaque forme inconnuéaessiterait un
nouvel apprentissage de la notion de lieu agsadin tel sygtme ne serait pas en mesure de
géreraliser la notion de lieu une fois pour toutesépgndamment de la forme. Notre analyse
conduit donca la néme conclusion que celle pro@aspar Mishkin et Ungerleider chez le
singe : Linformation de forme et I'information de lieu doivent bigéime €pagées.

Oscillations et synchronie des assemblées de neurones

La sectior| I.6.]l met e@vidence qu’un sysme de regsentation totalement distriéu
est ambidie. Si le systme se trouve confroat 2 objets spatialemengpagés, I'information
liant chaque ref@sentation de chaque formeune repesentation de position est perdue. Ce
probleme estgalement valable pour tous les attributs qui c&msnt un objet ou une partie
de I'environnement (couleur, taille, orientation, etc.).

L'ensemble des aires visuelles du primate traite I'information de fagon diétilen se
trouve également confrobta ce probdme. En 1989, Gray a mostigue chez le chat, des
neurones spatialemengEaés peuvent avoir une actigitsynchrone| [Gray 89]. Les oscilla-
tions obser@es se situent dans une plage entre 40 et 60_Hzd&@8]. Ces &sultats ont
ete confirmés par beaucoup d’'autrésudes durant les aéas 90|[[Engel 91a]| [Engel 91b],
[K6nig 91], [Schillen 911],[[Bwel 92]. L'hypothese propose consiére que la mise en synchro-
nie de 'activie de neurones spatialemeépagés correspond au liage des éiféntes propétes
qui carackrise la perception d'un éme objet ou d'une partie de I'environnement [Singer 93].
Utiliser un liage temporel pour rassembler I'ensemble des traits qui constituent uag@enit
ceptive assoéia une activation impulsionnelle (potentiel d’action) perragalement de su-
perposer plusieurs reggentations dans uneéme g@riode pour peu que chaque liage ait lieu
sur une phase d#éfente. Ce nombre maximum de liage est cependantlietitepend de la
fréquence des oscillatioris fikig 95].

Plusieurs moédles ontéte propogs pour expliquer ce @monene[Grossberg 91a]. Gross-
berg aégalement propé@sque les racanismes de mise en synchronie sogetibrigine des
capaciés de segmentation du syste visuel [Grossberg 91b].
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Attention visuelle et perception active

Notre hypotlése de mise en synchronie eséggnée dans la sectidn 11.§.1. Si le monde
ne contenait qu’un seul objet, alors I'act&itle toutes les ur@is de traitement serait relatige
cet objet. Nous cons@tons gu'il est suffisant pour construire un liage perceptif que @Byt
n’observe qu’un objei la fois. De cette fagon, toutes les pr@tes obserges seraient relatives
a cet objet.

Nous avons aussi conclu dans la sedtion 1).7.2 que notrersgstievait disposer détkcteurs
de formes inédpendants de la notion de position. Une condition suffisante corsidigpo-
ser de étecteurs de forme sig pour des raisons de sgtrie au centre du capteur visuel.
Notre syséme doit donc explorer la 8ne pour en construire une répentation. La notion
élémentaire de lieu est céd sous la forme de I'action effeé&t pour placer un objet au centre
de I'image, la forme est c@® par des urés s@ciali€es dans I'extraction de motifsgsents
au centre du systme de vision.

Un probEme se pose alors : si le s§ste ne peut eterminer la nature des objets en
périphérie de son syétme 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 peatcalcudea la fois en utilisant la notion
d’'information au sens de Shannon (la préfirila plus rare et la plus stable est celle qui porte le
plus d'information) et un processus de cdtipjon dynamique entre les centres darit pour
éviter les minima locaux.

Les conditions relatived la mise en synchronie semblent compatibles aveéestats des
experiences psychophysiques nesmpar Kevin O’Regan et Ronald Rensanla fin des anees
90 [O'Regan 95],[[O'Regan 97]. Le principe de leurs eripnces consista tester la capa-
cité a detecter des changements dans umsewisuelle en utilisant divers types de distracteurs
visuels. Les sujets observent successivement une image originale et une image&etonté+
nant un changement important (jusguwin cinquéme de la taille de I'image). Ce changement
peutétre un objet dpla@, un changement de couleur, un objet edjatc. Pour que la varia-
tion entre les deux images n’'attire pas I'attention, ils font clignoter des foresariques
simples (mud-splash) au moment du passage de l'image originéilmage retoucke. Les
résultats de cette egpence permettent de mieux comprendre le fonctionnement densgst
visuel. Les esultats obseBs sont particuirement surprenants. Si le sujet de I'ekpnce ne
porte pas explicitement son attention sur la partie variable de I'image, alors il est totalement
aveugle au changement. Il arrive que des sujets passent plus d’'une minute pour trouver ce qui
a chang entre les deux images. lls degalement enregi&tia direction du regard au cours de
I'expérience, et ont morégrque n&éme si les sujets observaient wtaill a seulementld’angle
visuel de la partie variable, ilstaient incapables de le&técter, et n'avait aucune conscience
du changement. Cette exence montre que 'homme ne voitggi€ment que ce sur quoi il
porte explicitement son attention. Toute autre information semble&gau 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 syséme limbique (Fornix, Noyaux agtieurs du thalamus, amygdale, hippocampe) est
en particulier impligé dans le€motions, I'apprentissage et l&&moire. |l existe de nombreux
points communs entre notre syste de re@sentation subjective et 'ensemble des compo-
santes du systne limbique([Rolls. 01]. En particulier le fait d’associer wgmaotiona toute
perception.

11.9.5 Conclusion

L'analyse des propéies recessaires ou parfois suffisantes dont doit disposer un agent
hédoniste sitéa et incar@, sans connaissancagriori sur son environnement pour acitre
ses connaissances et ses fonctiongslitous a permis en particulier d’exhiber un egst ou-
vert de repesentation et de fonctionnditjui permette de&velopper un tel agent. Ce dernier
apprenda geréraliser les causes de ses variationstats subjectifs. Pour leeraliser, il
doit repésenter le monde sous une forme totalement digables reg@sentations minimales
peuventétre consiérees commeequivalentes : nous les avons agpehies de traitement.
Nous avons vu que ces ugdt de traitement doivent s’observer, et qu’elles doivent prendre
part dans unéseau. Nous avons aussi ménfu’elles doivent pog&sler plusieurs propies :
la fidélite (les némes causes doivent produire legémes effets), la contin@t(deux causes
voisines doivent produire deux effets voisins), la compar#&hitieux effets doiveritre com-
parables pourésoudre les congtitions), la superposabilit(le canal de communication doit
permettre de faire transiter simul&ment plusieurs messages ou encore legsime traite-
ment doivent pouvoigtre simultaBment dans plusieuitats d’activations) et la persistance
(les unigés de traitement doiveltre actives pendant une certaineéh)r

L'agent doit apprendré se repgsenter I'environnement en l&€cbmposant en dagories
indépendantes et pertinentes. Sa perception est sptn’hldoit percevoir simultaement
I'ensemble des cagories relatives aux progteés du monde poltre en mesure de trouver la
cause des variations de sétat subjectif. L'agent a aés au monda travers des capteurs et
doit cherchen stabiliser sa perception. Son apprentissageédi@@tbaé sur une exploration et
une ex@rimentation de I'environnement. Le niveau de coemansion de I'agengside dans
sa capac# a trouver des cagories abstraites et de haut niveau. En cela, il aura la possibilit
d’apprendre des fonctionndi de plus en plus complexes. Plus il sera en mesure de construire
des catgories complexes et abstraites du monde et de trouver de la caesdli elles, plus
les fonctionnaliés qu’il developpera seront d’un nive&le\e.

L'agent n’est pas &lvelopg@ pour Esoudre un proBme. Il est Bdoniste et n'a qu’un objec-
tif : accrditre sa perception d’effets subjectifs. Pour cela il utilise unésystde regsentation
ouvert. Ce type d’'approche n’est pagsifiquea un type de proime pecis, elle est grérale
guelque soit le proime.

Les conditions acessaires ou suffisantes que nous avons eakidans ce chapitre sont
relativement pgcises, pour autant elles ne permettent pas de construire udlenodque. Le

10spectrale dans le sena elle agit de la me margre qu’un prisme sur de la luémie blanche.
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chapitre suivant va s'attachampieciser un moéle particulier.
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Geéreralisation :  L'agent doit extraire I'information relative aux causes de
la variation de ses perceptions subjectives.

Représentations distribtees :  Pour pouvoir @réraliser, le sygtme de repsentations
objectives est constitud’unites de traitement distrilaes

Unité de traitement: Chaque un#é de traitement se défencie au cours dge
I’ évolution du systme pour extraire une propi¢ par-
ticuliere du contenu gu’elle observe. Chaque fois que la
cause de son activation se trouvégente dans son es-
pace d’observation, elle changeethit. L'état d’'une uni¢
de traitement traduit leésultat d'un test sur son espace
d’observation. Les propgiés recessaires de cetat d'ac-
tivation sont pecises dans le TabIe.S.

Champs récepteurs : Chaque uné de traitement observe d’autres ésitde
traitement. Le champécepteur d’'une urét est I'en-
semble des uréts qu’'elle observe.

Competition :  Chaque champécepteur doitétre obserg par plu-
sieurs uniés de traitement en cor@fition. Ces uniés en
competition doivent apprendra cecomposer les motifs
formés par |etat des unés du champécepteur qu’elles
observent dans une base. Cet apprentissage doit s¢ faire
a travers une condtition pour que deux urés ne se
specialisent pas dans I'extraction diéme type de prot
priéte. Au cours du processus de catifion, les uniés
doivent se diférencier fonctionnellement.

Représentations herarchiques : Il doit exister dans le sy8tne de regsentations obt
jectives des unés de traitement qui observent d’auttes
unites de traitement. Ces ue# des traitement sont donc
organi€es en graphe et s’observent les unes les autres.

Liage temporel : Le syseme de re@sentation objective de I'agent code
toutes les propétes des parties du monde de fagon dis-
tribuée. Pour cela I'activi des uniés de traitement doit
étre geriodigue. Pour coder le fait que ces prétirs sont
relativesa une néme partie du monde, les asse&asd
d’'unités doiventétre synchrones. Les assefdd sont
distinglees par leur phase.

TAB. Il.2 — Résung des prop#tés recessaires du syshe de ref@sentations objectives.
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Fidélité :

Continuité :

Comparabilité :

Superposabilite :

Persistance :

Chaque uni de traitement doit extraire une information

stable de I'environnement, c’eatdire un invariant pert
ceptif. Plaée dans les Bmes conditions initiales, I'urit
de traitement doit s’activer de laéme fagon.

L'information extraite doitétre continue. L'activié des
unité de traitement doit varier faiblement lorsque I'enyi
ronnement varie faiblement.

L’ état d’activation des urés de traitement doétre com-
parable pour permettre le processus de datitipn du-
rant la sgcialisation.

Les uniés de traitement doivent pouvoir superposer plu-

sieurs niveaux d’activit afin de participe@a plusieurs
liages temporels.

La persistance correspordla duée d'activation d’'une
unite.

TAB. I1.3 — Résunt des propétes recessaires des ueg de traitement.
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Chapitre Il

Synthése d’un modele

Comme nous l'avons vu dans le chapitrég@dent, I'ensemble des proptis recessaires
ou suffisantes exhées ne conduisent pasun moeale unique, mais une classe de metbs.
Peu importe la facon dont sorééali€es les unés de traitement, pourvu qu’elles pédent
les propréetes voulues. Nous n'allons pa&udier toutes les instances possibles d’'un tel jeu
de proprétes dans ce chapitre, mais f@tutessayer de construire un nabel particulier qui
satisfasse les pro@tes que nous cherchoasbtenir.

Nous avons monérau cours de notre analyse qu'il suffit que le 8y que nous souhaitons
mockliser soit constité d'unites de traitement et que I'endroiti @lles se trouvent permette
d’abstraire la notion degsnantique. Le sygme doit disposer d’'un ensembile fini d’algorithmes
gui doivent suffirea engendrer toutes les progiés recherodaegl La construction du masle
peutétre compage a un jeu de é&go. La briquetlémentaire est ce que nous avorEsigre
comme |'unié de traitement dans le chapitfe] Il. Nous devons en particulier faire en sorte
qgue notre modle de I'unie de traitement tienne compte des préfas de fi@lite, continuié,
comparabilig, et persistance. Nous devagalement magliser le code utilié par ces unis
pour communiquer lewgtats d'activations successifs.

Ces briques de base en se combinant doivent engendrer def@ompauvelles. Il va
donc falloir construire des structures qui proposent des p@gride plus haut niveau, des
réseaux de ces uB# de traitement. L&&seau est le graphe quéfihit les relations entre uis
éléementaires obseges et observantes.

Nous allons dans un premier temps proposer unéatepgarticulier d’unié de traitement
et dans un second temps nous i@liigkerons des prof@és de groupe. Mdaliser c’est faire

1De la méme facon que les tables d’addition, soustraction, multiplication et division ne portent que sur des
chiffres et leur voisinage (pas des nombres), et sont en nhombre fini.
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des choix; il faudra prendre garde que l&zidions prises permettent toujours d’obtenir les
proprietes que nous souhaitons.

Le mockle que nous allons construire est dastirétre impemené sur plusieurs ordina-
teurs. Pour cela nous devons orienter nos choix de telle facon qu'ils occasionnent le moins de
calculs possible.

I11.L1 Réseaux de neurones formels

Les unies de traitementéctessaires un tel systme font irgvitablement pensex des
réseaux de neurones formels. Pour autant il n’existe aucumlmde neurones artificiels qui
pos&dent 'ensemble des proptés que nous recherchons. S. Haykiggante un &s grand
nombre de mogles, ainsi que la&monstration de leur convergence dans son ouvxageal
Networks, A Comprehensive Foundat{btaykin 94], qui est aujourd’hui uneeférence en la
matiere.

La classe d’agent que noétudions est sitee par hypotbse, 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.

Nousécartonggalement les gthodes apprentissage super@isar 'évolution du systme
doit étre ouverte. Il n'est pas concevable d’'imaginer des couples @&sigorties souhais
et d'utiliser un algorithme deétropropagation de gradient [Rosenblaft 58], [Rosenblatt 60]
[Rosenblatt 62]. Nous utiliserons uneethode non supenée de catgorisation.

L'ensemble fini d’algorithmes que nous allons construire déitessairemerétre local.

Ces algorithmes ne doivent porter que sur desegrie traitement voisir@sSi ces algorithmes
portaient sur la globakt des donees, ils seraient ggifiquesa un €seau particulier d’uréis
de traitement et ne seraient paim’grauﬂ

Les approches non-super@es semblent plus adées au moele que nous souhaitons
construire. Oja a introduit une @&hode d’analyse en composantes principales (PCA) en 1982
[E. Oja 82]. L'approche de Kohonen et plus partiesdiment la thorie des cartes auto-orga-
nisatrices (SOI@ [Kohonen 95] semble constituer un point depdrt adag@. Cette approche
conduita la caégorisation d'un espace d’eatr. Apes la convergence d'un tebseau, des
neurones voisins cagoriseront des prof@ies voisines de I'espace. Les SORIcessitent I'uti-
lisation d’'une distance entre les poids synaptiques et lesagmatientee. Il esegalement pos-
sible avec I'approche SOM de égforiser et de suivre les relations topologiques degmates
qui évoluent au cours du temps [Paquier 98] [Bouchired 98]. Malheureusement I'algorithme de
Kohonen utilise une prop#té globale pour éterminer quel neurone est le plus proche d’'une
caggorie pésenge en enre. Ce proede apped "winner take all” est en contradiction avec
le fait que les algorithmes ne doivent pas porter sur la tétdlit systme. De plus, ce meéde

2\joisines au sens du codage par position

3pour poursuivre le paraile avec le codage par position, légles d’arithngtique ne portent pas sur les nombre
mais sur les chiffres et leur voisinage, par exemple la prise en compte d'une retenue égtesdéaddition

4SOM : Self-Organizing Maps
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n'est pas tés adag# aux Eseaux multicouches.

Le systme de refsentation objective est uageau d’'unié de traitement. Ceseau doit
étre suffisamment profond pour permettre de construire degadts complexes et de plus en
plus incependantes des doges brutes que I'agent observe.

Les moales d'inspiration biologique semblent plus indégupour évelopper notre maxde.

La majori€ est inspiees du moéle "integre et tire” de Lapicqué [Lapicque|07]. Dans les cas
les plus simples, chaque synapse est@lisge par un nombreel. Le neurone est métisé par

un potentiel qui est i®ge au cours du temps, lorsque ce potentégakse un seuil le neurone
gérere un potentiel d’action. Certains nm#ds« intégre et tires sont beaucoup trop riches et
complexes pouétre mis en oeuvre de facon efficace sur les ordinateurs dont nous disposons
actuellement, en particulier ceux gassur les rathodes de Hodgkin-Huxley [Hodgkin 52].
Plusieurs heures sont parfoiéaessaires pour simuler avec beaucoup éeigion I'évolution

de I'ensemble des paratmes qui caraérisent I'activie d’'un neurone pendant une seule se-
conde. Parmi les simulateurs les plus connus on peut citer Neémaop@ par M.L Hines
[Hines 89], [Hines 01] et Genesi®delopg@ par M. A. Wilson [Wilson 80].

L'algorithme local le plus adapta notre modle est celui propra@spar D. Hebb en 1949
[Hebb 49]. Il ne prend en compte qu’un couple de neurone®ppost synaptique : il respecte
donc parfaitement la condition de traitement local qu’'impose un codage par position. |l permet
de faireévoluer le poids synaptique en fonction detdit de ces deux neurones. Cet algorithme
aéte recemmenétude de fagcon exhaustive par Gerstner [Gerstner 99].

Plus €cemment, Olshausen [Olshauseh 00] et Bell [Bell 97] ont réandtil était possible
de cerérer des bases de régentation des images naturelles en utilisant un grand nombre de
ces images. lls ont en particulier mantjue ces bases pouvaiétie « sparces, c’esta dire
creuses. Ces @thodes sont statistiques et n’utilisent pas de neurones formels. Elles montrent
néanmoins qu'il est possible décomposer des images de facon dis&iat de construire ces
bases en utilisant seulement des images naturelles.

L'aspect impulsionnel du neurone biologique @bbrigine de moéles de codage temporel
tres efficaces, en particulier le codage par rang [Gautrais 98]. Ce type de codage a conduit au
développement de SpikeNET qui est un simulateur@&eaux de neurones impulsionnel et
asynchrone [Delorme 99], [Delormel03]. Ce simulateur utilise uné&tethegre et tire, des
neuronesa seuil, et une fuite. Il utilise un meéte de propagation di event drivens qui
permet déconomiser beaucoup de temps de calcul. Nous utiliserons I'aggsent drivens.

Cette approche est rendue possible par I'aspect impulsionnel éeliamdje des neurones dans
ce moale. Le fait qu'il puissedtre inactif permet dconomiseienornément de calculs. Ce
simulateur a permis de montrer qléitait possible de reconttee des visages, du mouvement,
des caraétres d'imprimerie, etc (Voitf [Thorpe 98], [Thorpe|0d], [Paquier|0Qa], [Paquier 00b]
). Il ne permet pas d’extraire des égbries de fagon non super&es Nous retiendrons de cette
approche I'aspect event drivens et I'aspect impulsionneldriteé de I'approche irdgre et tire.

Il n’existe aucun moédle de éseaux formels quépondea I'ensemble de nos contraintes.
Nous allons construire un mebkk en combinant partiellement des sous-parties dei@®d
précadents tout en ajoutant des pra@ies nouvelles.
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111.2 Entrées et codage par position

Notre analyse nous a moatqu’un codage par position asseaiun nombre fini cBtats par
positionétait suffisant pour gu'il existe un agent suffisamment glapesta dire comportant
suffisamment d’unés de traitement pour regsenter un ensemble de @gbries. Pour cela,
nous devons éer une interface entre le monde physique et leésysten traduisant les pro-
prietes du monde dans un codage par position. Dans lelaptbutes les eréies du sysime
sont des ensembles d’'uadét spatialement orgagiss ayanh la fois les prop@étes des unés
de traitement (sortie) eealisant des mesures dans le monde physiquee@nious appelle-
rons ces unés d’'interface des convertisseurs. L’ état de chaque convertisseur est rekatd
présence, ou non, d'une prop# particulere du monde.

Les entées du sy&time sont donc des ensembles de convertisseurs spatialement&sganis
c'esta dire des images réflant I'état des convertisse@sPour I'observation visuelle, il doit
utiliser des images de luminance, ou de couleur. Pour I'observation auditive il doit utiliser des
images de fequences, etc. & cettéttape le sens est abstrait dans la position. C'est la position
relative des convertisseurs et leatat d’activie (ensemble @tats finis) qui va permettre aux
unités qui les observent d'extraire deségries en fonction de leur position.

111.3 Temps et causalité

Notre analyse nous a condaittonsi@rer que la causatitdesevenements devait jouer un
role central pour ce type de sgste. Le fait qu’'ureveénement se passe avant un aufhisule
de linformation recessaire au fonctionnement des @sitle traitement. La facon dont nous
allons moaliser le temps est donc centrale pour le gledjue nous devongaliser.

Nous choisissons un mete a temps discret et sansemoire. Si nous appelong I'en-
semble des paragtres du moéle global, nous aurong (t + 1) = F(.Z (t)).

Définissons quelques fonctions mathatiques utiles pour la construction de notre éled
Nous consiérons une fonction d’attraction BaireL/, définie par :

Vx,y € R,V € [0,1],L5 (X,y) = (L— a)x+ ay (n.1)

et une fonction deépulsion lireaireL, définie par :

vx,y e R,V € [0,1],L,(X,y) = (1+ a)x—ay (1.2)

Notons quel/, est une fonction convexe. Nous allons essayer de construire ualenod
qui soit le plus simple possible pour les prdtes recessaires dont nous cherchansendre

51| nest pas possible de &er une interface entre un nombiéel et une uné de traitement. Un nombre ne
contient pas une information rassegbldans un symbole unique. En observant ce nombre il n’est pas possible de
géereraliser une propgi€. 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.



111.4. L’unité de traitement

91

compte. Nous faisons donc I'hyp@tke de variation limaire des paragétres entre chaque ins-
tant. Nous introduirons les défents paragtres qui constituent une ueitle traitement pro-
gressivement.

111.4 L’unité de traitement

Intéressons nous dans un premier temps awésirde traitement. Nous savons que les
unités de traitements s’observent les unes les autres et qu'aucune n'observe & ioalit
unités de traitement sont ellesémes des agents autonomes orggsen éseau. Les urés de
traitement sont au carrefour de deux flux d’'information : le flux d’information objective et le
flux d’'information subjective (voir Figurie TIT|1. Il doit exister un canal de communication entre
chaque uné observante et obséms.

Sortie:
Niveau d'activité objective Unités de traitement efféerentes

O

Flux d'information

o

3

°
5
Sortie: © Entree: S
Niveau d'activation de Ia Observation de I'état '.g
composante subjective, subjectif global 3
]
Unité de trai < B
. Unité de £
traitement s
Flux d'information 1 €
subjective -
x
2
w

Entrée:
Observation de l'activite
objective des  autres

unités Unités de traitement afférentes

FiG. lll.1 — Entrées et sorties d’'une ugite traitement.

Le flux d’information objective est relatif la caégorisation et la @ation des re@sentations
distribtees. Chaque uriitposgde un ensemble d’elis et une seule sortie qu'elieptique
pour chaque unit qui I'observe. Le flux d'information subjective est relatif'apprentissage
de nouveauktats Ecompense, et contribdel’état subjectif global du sy&sme. Chaque urét
contribue, quand elle s’activg, I'état subjectif global, et utilise ce dernier pour adapter sa
propre composante subjective. Nous allons dans un premier tempiseode flux objectif,
puis le flux subjectif et enfin nous meliserons I'interaction de ces deux flux.



92

Chapitre Il1l. Synthése d’'un modele

111.5 Flux d’information objective : Processus de catégorisation

Une unie de traitement est caradrise par des eréies et une sortie. Les ea#s de
'unité de traitement) sont constitBes par I'ensemble des act®st objectives des ugis
qu’elle observe (voir Figurp Tl1). Nous appellerons ésitaferentes dé&J I'ensemble des
unités obserges.U pos&deégalement une actiatobjective qui est observable par d’autres
unités de traitement. A chaque instantne unié de traitement doitéaliser un calcul sur les
donrées qu’elle observe. Lésultat de ce calcul est integtable comme le fait que I'ensemble
des donges d’entee appartienna une cagorie ou pas.

111.5.1 Le zéro

Tout codage par position ne vaut que s'’il est possible de coder I'absence d’une chose en
utilisant un signe particulier. Ce signe doit signifier le vide, 'absence d’'une @i porte
également une information. Dans notre raledcela signifie qu'uitat particulier de I'unié de
traitement doit @hiculer ce sens. Nous tiendrons compte de cette @mtans la construction
du mockle. Une unié de traitement devra pouvdtre inactive et porter une information au
reste du sysimea travers cette inactiat

111.5.2 Modele d’appartenance a une catégorisation

Le processus de @&jorisation doit respecter au moins les deux contraintes suivantes :

— Initialement le systme ne sait rien sur son environnement. L&gatie extraite par une
unité évolue donc au cours du temps et il faut donc &liser ce processus d’adaptation.

— Chaque uné de traitement doit pogder la propéte de fictlite quand elle a appris,
c’esta dire que pour des egtes identiques, elle doit avoir une sortie identique. Le proces-
sus d’adaptation doit converger vers I'extraction d’'uneegatie fixe, c’es@ dire que les
conditions d'appartenan@eune catgorie doivent converger vers un ensemble fixe.

Nous allons construire le métk de fagon progressive. Nous allons dans un premier temps

mockliser la prop@éte de mesure d’appartenareene cagorie.

NotonsA;(t) I'activité d’'une unié de traitement, c’est-dire 'ensemble des informations
qui la caracdtrisea chaque instan(t) est un ensemble de paratres qui variend chaque
instant. L'activie doit poséder au moins deux progtes : La prengre consisté informer
gue I'etat des enées appartierd une catgorie ou non. Cette projte peutétre moelisee
par un pararatre booken. Nous utiliserons plét une logiquea 3 états que nousédaillerons
plus loin. La seconde est relatigela propréete de comparabilé exhilee dans I'analyse. Les
unités en comgtition doivent se sgcialiser dans I'extraction de motifs particuliers. Pour cela,
I'activité Ai(t) doit permettre de comparegtat des uné en comptition. La comparabilé se
traduit par une relation d’ordre dans le nétel Dire qu’'une un&U; gagne une corrgiition a
I'instant t faceaU; revienta ce que I'activié A (t) soit sug@rieure au sens de la relation d’ordre
de comparabilé aAj(t).
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€ Unités de traitement afférentes de Uj

FiG. lll.2 — Intégration, calcul de ressemblance.

L'activité sera donc au moins comjgasd’un parargtre destig a calculer I'appartenance
des entees d’'une unéa la caégorie qu’elle code. Nous noterons ce pagtne d’entée 3 (t)
avecfi(t) € [—1,1] (voir Figure[lll.2). La valeur deB;(t) traduit une logiquex 3 états : si
Bi(t) €]0,1] alors le motif appartierd la caégorie coée patJ;, si fi(t) = 0 alors le motif est
neutre visa-vis deU;, et sifi(t) € [—1,0] alors le motif appartier& I'oppo® de la cagorie
cocke patl;.

Le processus d'iggration est bassur un modle « event drivens tres simple. Chaque
connexion entre uréis de traitement est ram@ma un poids synaptiqui(;(t) et un état
présynaptique§; (t). S et W, sont leur vecteurs respectifs. Les @sitde traitement doivent
étre incependantes et n'ont agga I'état des unés qu'elle observe qga’travers les mes-
sages qu’elles recoivent. éfat pesynaptique§ est un paramitre utili€ pour estimer Btat
d’activation des unés obserges. Initialement, legtats pesynaptiques sont nuls. Les poids
synaptiques sont choisiséatoirement dans l'intervall®, 1]. Ces paramtres sont fsengs
figure[ITT.2.

L'int égration esté&alisea 'aide d'un potentieP, et d'un seuilT;. Chaque uné de trai-
tement recoit la composanfig(t) de chacune de ses ugstaferentes. Letat d’'une uni peut
étre nul, dans ce ca§;(t) = 0.

Nous appelleron€; I'ensemble des adfrents de I'unié U; et Q" (t) le sous-ensemble de
Q; pour lequel legs;(t) correspondants sont strictement posiiifan instant doré C’est sur
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ce sous-ensemble d'affents que porte notre calcul dagration.

Le motif obsere par I'uni€ de traitement est constitudesfi(t) € Q" (t). La caégorie
cocée par 'unié est fonction du vecteur de poidg(t) et du seuilT;. Le calcul du potentiel
R est une prengireétape du calcul d’appartenance du motif d’'éet la caégorie coée par
l'unité.

R+ =L, (RO, S W) (11.3)
UijeQi(t)

Le potentiel est calcélcomme une somme pamée entre la valeur predente du potentiel
et la somme des poids synaptiques. Cette paattbn correspond une fuite exponentielle de
premier ordre que subit le potentiel entre chaque pas de temps de telle sorte que siéune unit
recoit plus d’entees alors elle verra son potentiel tendre vers 0.

Quand le potentiel est suffisammexieve pour @épasser le seuil alors I'uigitgerére une
nouvelle valeur appékf(t) qui correspond au niveau de ressemblance du motif obseec
la caggorie coée par I'unié U;.

Définissons une norme que nous allons utiliser par la suite.

Pourx € R" nous @finissons respectivement etx— la somme des composantes positives
et negatives de.

xt = Z X etx” = Z Xi (111.4)
x>0 X <0

(-)* est une norme si et seulemenksi= —x~ c'esta dire si la somme des composantes
dex est nulle. Nous avons alors :

xt=0&x=0 (111.5)
(X+y)" <xT+y* (111.6)
(AX)T = |A|xT (111.7)

Pour une lent&volution deW(t) au cours du temps.€. pour o < 1, oy correspond
au coefficient d'apprentissage de I'imiet sera éfini plus loin) et en vertu de TII|3R(t)
est bor@ W (t) SR(t) SWT(t). Le cas de Bgalie positive correspondait I'observa-
tion sysématique du motif correspondant le pkuda caégoriea extraire, et le caséagatifa
I'observation d’'un motif correspondaat’oppos de la catgoriea extraire.

Le processus de djorisation est béssur une fonction de transfert &aire par mor-
ceaux. Elle exprime I'appartenance du motif férpar I'activié positive des unétsU; € Q;" (t)
(voir Figure@, droite). Cette valeur d’appartenance est g@y@f(t). C'est un Esultat in-
termédiaire qui n'est pas accessible par les autregsmié traitement. La fonction de transfert
dépend ddR (t) et T(t) et est donée par la relation suivante :
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AU SR > Ti()

)
Br) =1 BUZMY sim(t) < -Ti() (111.8)
0 sinon

Pour simplifier cette relation, il est possible d’exprinft) etT;(t) en fonction den " (t).
Le seuilTi(t) deU; peutétre expring en fonction d&V* (t) :

Ti(t) = n(OW' (t) (111.9)
De mémeR, (t) peut aussétre expriné en fonction d&V " (t)

R(t) = gi(OW" (1) (11.10)

De cette facon, la fonction de transfert se simplifie Yar (voir Figure). Ce qui
donne :

Br(t) =< 4O+R® g R(t) < —Ti(t) (1n.11)

0 sinon

Puisquea chaque instarR (t) < W™ (t) alors¢i(t) € [—1,1]. De plusTi(t) <W*(t) ce qui
conduita yi(t) € [—1,1]. Le résultat de la fonction de transfe@nfie doncf*(t) € [-1,1].

La fonction de transferté&pare licairement I'ensemble des emdis possibles (Voir Fi-
gurg .3, droite). C’est une pro@# aussi ancienne que les prémeisttudes de McCulloch et
Pitts sur les@seaux de neurones formels [McCulloch 43]. On comprend de fait gUQRne
peut pagtre Eali® en moins de deux couches. La ressemblanceetaky, la facon dont les
poids vont s’adapter est ici non supebgset bage en partie sur leégle de Hebb [Hebb 49].
Si I'espace d’entre est de dimensiom (Card(Q;) = n), alors la fonction de transferépare
I'espace en 3&gionsa l'aide de 2 hyperplans paralés : la partie positive qui correspoad
'appartenance une catgorie, la partie centrale correspanth neutralié deU; relativementg
une cakgorie et la partie@gative correspond I'oppo$ £mantique de la cagorie. Le fait que
la sortie d'une uné de traitement puissitre regative sert uniguement pour lI'adaptation des
poids (voir egle d’apprentissage plus loin), pas pour Bigtation qui est effecée surQ;" (t).
Nous discuterons la notion d’opgo€mantique dans les perspectives.

La partie droite de la figufe T3 illustre un cas particuliérle nombre d’arents eségal
a 2. Dans ce cas la partie positive de la fonction de transfert est une droi@iquitella iegion
correspondard la caégoriea extraire.

111.6.3 Compétition

Comme nous l'avons vu, des usiten comgtion observent les @mes donaes d’entees
et ne doivent pas extraire ladme catgorie. Elles doivent dorechanger des informations pour
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Fonction de transfert B A (1.1) B*A Partie positive de la fonction de transfert Seéparation linéaire
1 , (1,1) ) Reégion de la décharge
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FiG. Ill.3 — Fonction de transfert eéparation liaire.

Ensemble d'unités de traitement observant les mémes données

Compétition

T'; unites en compétition
avec Ui

Qi Unitées de traitement afferentes

FiG. lll.4 — Ensemble d’un& en comptition.

s'assurer qu’elles ne vont pas apprendre ke cakgorie (voir Figure$ TIT.11J TIT.}). Seule
I'unité qui aura localement gagmne comgtition pourra s’adapter au motif qu’elle observe.

Le fait d’adopter un sysime de codage par position condain’utiliser que deséagles
locales entre undéts de traitement. Aucun calcul ne doit porter sur la globali#s uniés de
traitement. Les algorithmes que nous mettons en place ici ont le statuétgles arithrgtiques
dans le cas des syshes de nugration par position. C’est parce que ces algorithmes ne portent
que sur des formes locales et ne segecupent pas du senshicuk par I'état de I'unié (ici le
sous-eseau de congtition) que le systme de refsentation est ouvert. Notohgl'ensemble
des comptiteurs de l'unig U;.

La figure [1T1.5 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 Kohdnen ([Kohohen 95]). Chaguieurditement
doit savoir si elle a gagnune comgtition ou non. Pour cela une uaitle traitement observe
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Comparaison, dé-
termantion du
- gagnant local

Ui-1

Calcul d'apparte-
" nance a la catégorie

Observation des
unitées afférentes

FiG. lll.5 — Mécanisme de congition locale.

'ensemble deg*(t) calcuks par les unés avec lesquelles elle est en cdtiton. Nous ap-
pelonsB(t) le maximum deg*(t) surl;. Cette valeur est compze au proprg*(t) de cette
unité.
B (t+1) = maxpi(t) (11.12)
Ujer;

Pour pouvoir éterminer le maximum d’activétdes unigs voisines, il faut attendre un pas
de temps supplmentaire. La comparaison de la valeur praptinité avec le maximum des
activites des unés en comgtition doit s’ogerer sur des valeurs issues déme pas de temps.
L’ étape d'inégration consomme un pas de temps, la comparaison aussi, la sortie&esyst
d’identification de catgorie prend donc deux pas de temps.

Cette 8- est aussi une des valeurs qui constitue I'adideA;, elle n’est toujours pas la
valeur de sortie, car elle ne tient pas compte de la petpde persistance.

111.5.4 Adaptation des poids et du seuil

Seules les units actives et qui ont gagrune comgtition sont susceptibles d’'apprendre.
Une autre egle relative au flux subjectif do#ttreeégalement respeee. Il en sera question plus
loin.

Les deux paragtres |esa la £paration des erées sont les poidd/(t) et le seuilT (t). La
figure [IIT.§ illustre un cas simpletbl'espace d’en&e est de dimension 2. L'hyperplan coupe
les axes eny;. L'équation de I'hyperplan est dorgjccar@;) V%']x = 1. On voit que plusT;
sera grand, plus I'uréit sera 8lective. Le confiile que nous devons appliquer pour faire varier
la lectivite de I'unié consisté modifier son seuil. Une uiqui ne s’active jamais est inutile

au syséme, il faut donc que son seuil baisse pour dit@de nombre de motifs susceptibles de
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Seéparation linéaire Séparation linéaire Séparation linéaire
Ba(t) ou Ba(t) ET Ba(t) Indépendance
d'un parametre
(0,1) (1,1) (0,1) (1,1) . (0,1) (1,1)
1 1
BLETB2 61, V52
610U B2
0 [(0,0) (1,0) 0 [(0,0 (1,0) 0 1(0,0) (1,0)
0 1 A 0 1 Ailt) 0 1 Bilt)

FIG. lll.6 — U; se comporte comme un ensemble de portes logiques adaptatives.

I'activer. De la néme fagcon une urétqui s’active trop n’est plus informative pour le reste du
syseéme, il faut donc que son seuil croisse pour diminuer le nombre de motifs qui permettent de
I'activer. De cette facon le cBte estlocaa I'unité. Pour cela nous utilisons I'actigimoyenne

de l'unite. L'évolution du seuil; deU; est donge par :

Sw(n(t),Y)  SiE(t) >TE
down(w ,0) siR(t) >0
et (t) =0

Y(t) sinon

%(t+1) = (I11.13)

Ou y,' mocklise la €lectivite de 'unié U;, c’esta dire la valeur maximale que le sedil
peut atteindrek: repesente I'activié moyenne de la sortie i(t) sa sortie.

E(t+1) = Lg (Eit).A(®) (111.14)

T.E repesente le maximum d’actiéitmoyenne avant que le seuil ne remong"" repré-
sente le facteur d'attraction du seuil quand I'acéviboyenne du neurone n’est pas suffisante,
et P permet de remonter le seuil quand I'@it'est plus suffisammengkective. Plus le seuil
d’'une uni€ est haut, plus cette uaiest glective, c’esta-dire qu’elle a appris une @&jorie.
Pour conserver cette propte et ne pas remettre en causedirde cette uné trop Bt, nous
choisissonsx;” plus grand quexdo™n.

Si une unié perd une con#dition, alors son seuil ne descend pas. De ce fait, un groupe
d'unité en comptition peut apprendre des motifs @ifeénts de faconégjuentielle. Si aucune
ne s’active pour un motif d’ente toutes les urés baissent leur seuil. La pregng fois qu’une
unité s'active pour cette configuration elle gagne la cétitjpn et em@che les autres de des-
cendre leur seuil, de fait elle les efgheégalement d’apprendre ce motif. Lorsque I'é@nifui
a gag® apprend, elle adapte ses poids et son seuil. La fois suivante, elle seralgttises au
motif responsable de son apprentissage et aura moins de chétreeadtiee par un motif voi-
sin de celui gu’elle cherch& extraire. A ce momené| il y auraa nouveau des casi@ucune
ne s'activera. Toutes baisseront leurs seuils (sachant que le seuil de |&neremie ayant
appris sera beaucoup plus haut que celui des autressyupdr la remoee est plus forte que
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la descente). Une umitdifferente de la prerare pourra alors s'adaptarun nouveau motif et
ainsi de suite. Grcea cette egle de descente et de méatdu seuil, des uréis en comgtition
sont capables d'apprendre des motifsganés €quentiellement. Nous appelons cette prepri
competition temporelle. Une information quiepetre dans le sy8tme empruntera un chemin
différent en fonction du motif qui la car&etse (Voir Figurg 11.2B).

L'apprentissage des poids est non supé&r{RBuf 98, Ruf 97| Senn 01]. Initialement, les
poidsW; de l'unite U; sont distrib@s abatoirement dans l'intervall®, 1]. Si une unié s’ac-
tive et qu’elle gagne une coratition locale, c’esh dire sif*(t) > B (t) (cette oration est
effectieea I'étapeC;, figure [111.5), alors elle s’adapti la cause de sa victoire pour augmenter
ses chances de gagner la fois suivante. Les poids sorisattirs [etat pésynaptique§ de
l'unité U; [Hebb 49].

Low(W (1), S) siBr() > BH(t)
W.,-(t+1):{ Lo (W (1),5) sinon (111.15)
Ou I état pesynaptique§ est calcud pour chaque afent dan®;

S(t+1) =Lg(S),B(1)) (111.16)

G*A Condition de non décrochage
(1-9¢2+(0-p)?
(I-7?2+1 (1,1)

0¢ > oy

0
oy ) >
0 () ¢(t) 1 0]
y(t+1) ot +1)

FiG. lIl.7 — Condition de non écrochage.

Plus une uné gagne de con@tition plus elle s’adapta la cause de son actigit Cette
regle est inspi&e de laégle de Hebl [Hebb 49]. Un poids synaptique augmente si Eyptst-
synaptique est actde de facon causale par I'umip@synaptique et baisse si I'acti&ipost-
synaptiqgue n’est pas duel’activité psynaptique. Quand 'uitpost-synaptique ne s’active
pas, alors le seuil baisse ce qui a pour effet daatedr la contrainte dekectivite.
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L'activité d’entée peutétre regative puisque nous comptabilisons ici la valeur Gég)
recus et qu'ils peuvent potentiellemegtire regatifs. Ceci permea I'hyperplan de couvrir
tous les cas possibles deparation liaire. Lorsqu’un poidg\; tend vers 0, alors I'un&U;
obsenree n'influence plus l'activation dg;. La loi d’activation deU; sera in@épendante de
I état del; (Voir figure [1T1.6] droite).

Lorsque I'unié apprend la cause de son activation, elle doit @mmtemps respecter une
condition dite dex non cecrochage>. Supposons que l'urétobserve exactement le€mes
donrees d’entees, c’esh dire le vecteur d’enge forne desf est le néme entre deux pas de
tempsfB(t) = B(t+1). Lorsque le seuil remonte, I&ponse de I'un& (3*(t) peutétre plus
faible au second pas de temps si on ne respecte pas la condition dé&croshdge. Cela
peut conduirex une oscillation d’appartenanaaine catgorie, car deux urés peuvent entrer
dans un cycle ou un pas de temps sur deux. Dans ce cas elles vont gagner puis perdre une
competition, donc s’adapter aux@mes causes. Pour que cela ne se produise jamais, il suffit
que l'augmentation du seuil soit telle que :

(1-¢)>+(1-p)?
09 >0 .17
Ce quirevienta :
o > oy Sj—Wj\/ 1—72+1 (1.18)
La figure [TI1.7 montre la valeur limite d’accroissement glavant que le écrochage ait

lieu.
Plus une uni& gagne des conafitions, plus elle devientedectivea une catgorie. Nous
consicerons qu’une unit atteint sa stabilit quand elle gagne toutes ses cetitfpns.

111.5.5 Persistance

L'unité de traitement doiétre en mesure d’associer degnements quelconques. Pour
cela, la prop@te de persistance permgune unigé de continuea vehiculer un message d’ap-
partenanca une catgorie néme sila cause a disparu. De cette facon uné& ypféiEe en amont
dans le eseau pourra associer deevenements voisins dans le temps. C&# suite de cette
étape que la sortie de l'uiitest calcuée (Bi(t)). Pour cela nous ma@&lisons un compteur. La
figure [II.§ illustre la position de ce compteur dans I'énit

M;(t) est un compteur qui s'inémente chaque fois que le Syste gagne une coraption
et se éinitialise au bout d€1™ pas de temps.

Mit)+1 sifl(t) <nem
Mit+1) = etfr(t) >0 (n.19)
0 sinon
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Unité active avec 3i(t) > 0 Pas de temps
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B (t) [ |
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Temps de traitement d'une unité IIZ Persistance de l'unite C

FiG. 11l.8 — Propréte de persistance et associations temporelles.

Tant que le @compte n’est pas ternénl’'unité reste active et fournit le maximum caleul
parB/ (t) comme sortie effective de I'uréit De cette fagon I'unitreste active pendant au moins
M™ pas de temps alors que la cause de cette actmitisparu.

max(B(t), B(t)) siBr(t) > B (t)
Bi(t+1) = ouBi*(t) <0 (n.21)
0 sinon

Lorsque le compteur esginitialise, B (t) est @initialise & 0. La sortieBi(t) est la plus
grande valeur qu’a atteint la sortie intezdiaire depuid1™ pas de temps, c’est dire celle
qui a gag®@ une comptition (3 (t) > B-(t) ). Si B*(t) est regative, alors elle est simplement
recopie en sortie et n'interagit pas avec le syse de persistance.

En pratique cette prof@é doit permettre d'associer des @stquel que soit leur lieu,
donc quel que soit leur sens, sur la base de petritemporelles. La figufe TM1.8 illustre la
facon dont une uné peut apprendra associer deux informations en utilisant la préfaride
persistance. On notera qu’une @nde traitement donne uneponse agrs deux pas de temps
de traitement de l'information. Durant le premier pas de temps Buiiitermine si les dorées
gu’elle observe appartiennent bienla caégorie pour laquelle elle code. Durant le second
pas de temps, le processus de cétitpn et de persistance filtre les d@as de la premdre
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étape. Ce n'est qu’'aps ces deux pas de temps que I'ameut proposer soetata ses unis
efferentes. La partie iBfieure droite montre I'activit des uniégsUa, Ug et Uc au cours du
temps. La égle d'apprentissage hebbienne assure que si 2ugiint actives ené&me temps,
alors le poids qui les lie va ciime. C’est le cas entrda etUc at et entreUg etUc at +n.
De cette facon, si la&ectivite de I'uni€ Uc est faible, alord)c s’activera de facon causade
I'activation deUa ou a I'activation deUg. U réalise donc une association ertieetUg.

Cette propete permet d’obtenir des associations temporelles et des associatiogesrois
multi-modales. Des urés €lectivesa des prop@tes de I'espace irsbendamment du point de
vue de I'observateur vont correspon@réles associations temporelles. Desasmdont I'acti-
vité est relativéa une propgt de I'environnement irehbendamment du point de vue et de la
modali& d’observation vont correspondiiedes associations créiss. Par exemple, le fait que
des doniges brutes relatives 'image ou au son produit par un objet activent lame unié.
Cette propiete procurea I'agent la capadi d’abstraire des concepipartir de donaes brutes

particulieres (Voir Figuré TI1.9).
pY J L / \
R X 2o S LS ~
o - : 7 |
@ & vV 9 ©® @ &

FiGc. 111.9 — Extraction de concepts, des perceptions paréca conduisena I'activation
d’unités communes.

11.6.6 Superposition des états

Nous avonsgalement vu dans I'analyse qu’unéme unié de traitement pouvagétre
amergea participer au codage de plusieurs préf@s distinctes. Pour cette raison, il est suffi-
sant de consigrer que chaque progté soit repesenge par la synchronie des ugstde traite-
ment qui permettent de coder cette préji

Pour moeliser cette propéte nous @coupons le pas de temps en plusieurs parties (Voir
Figure [TI1.1Q). Il est alors &cessaire que I'agent péske un systme attentionnel qui permet
d’acquerir 2quentiellement des informations sur des parties pécises de I'environnement.
Ce nmecanisme attentionnel devra uniquement utiliser des informations de saillance (forme,
couleur, mouvement, son).

Le mockle que nous avons @seng n’est pas totalement adégt la propréte de superpo-
sition, en particulier la fagcon dont la prop# de persistance est n&didée. Pouétre adape,

il faudrait avoir un compteur par sous-pas de temps.
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Environnement Systeme Unite A, participe a l'assemblée
codant pour la forme carrée.

Carré rouge

Unité B, participe a lI'assemblée
codant pour la couleur rouge.

Unité C, participe a l'assemblée
codant pour la couleur bleu.

Carré bleu

Synchronie des differentes pro-

Bat®) D B D B D B D B D B D B D B D m omm priétés qui codent le carré rouge
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FiG. 111.10 — ModElisation de la propéte de superposition dégats.

111.6 Flux d’information subjective

L’ état subjectif est responsable de I'apprentissage de la foncti@nihzigent est &doniste
et cherche en agissaatactiver les unés de traitement dont la composante subjective va per-
mettre de faire critre I'état subjectif global. Chaque u@itle traitement percoit et participe
a I'etat subjectif global (Voir Figurg TI1.11). Etat subjectif global est la moyenne de toutes
les composantes subjectives des @émiui ontete activees fi(t) > 0). L'état subjectif global
estégalement sujei une fuite ndte oe. Il s’'agit d’'une moelisation lireaire de la propété
hédoniste globale. Encore une fois c’est un choix, et il y a certainement beaucoup de fagons de
mockliser cette propéite.

Nous appelleronsy I' état subjectif global et la composante locale subjective de I'énit
Ui. Nous rappelonggalement que &tat objectifa un instant dorEO(t) corresponad I'en-
semble des uréis activesa cet instant. PouX unités de traitement dans le syste de rep@-
sentations objectives, nous avons alors :

gt+1) =Lg <£g(t),|ilu go( )si' (t)> (1.22)
IS t

Et I'évolution individuelle des; (t) est donge par :

g (t+1) =Ly (g (t),g(t) — &t — 1)) (111.23)

Les évolutions de Etat subjectif local et global songk. Quand une urdtest actiee, sa
composante subjective tend vers la variation éeat subjectif global avec le par&itre ..
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Unité active Unité inactive

CNCNC O

"""""""""""""" €i(t)

Composante
subjective locale

gg(t) —eg(t—1)

/(S'v Unité active
Canal actif

Canal inactif

RS(t) Systeme de représentations subjectives

s+ =l (505 Y o)

o U;eEO(t)

FiG. lll.11 — Unité de traitement comete.

1.7 Organisation en réseau : Propriétés de groupe

Intéressons-nous maintenant aux pre@s de groupe des uai de traitement. Les ubi
de traitement sont orgaies en&seau. Les prof#tes de catgorisation reposent sur lésseaux
d’'unités de traitement. Les eds du systme sont des images et respectent ainsi la pgr@pri
de codage par position. D'ags I'analyse, le syétme doit traiter les lieux et les formes de facon
distribuee pour pouvoir gréraliser ses comportements de facon efficace. Les&mnbrutes
sont des images. Poétre adagesa ces images, les udi de conversion sont orgadés en
cartes bi-dimensionnelles. Par suite les pgres couches qui observent les ésitle conver-
sions sont aussi orgakiss en cartes. De plus une @nite traitement qui observe des éside
conversion (champecepteur) doit observer unegion connexe dans ces d@as. Deux unés
voisines observeront deggions voisines. Nous avogalement monérdans I'analyse qu’un
tel syseéme doit agir pour percevoir étre en mesure deéglacer ses capteurs. Un@&me pro-
priéte locale peut donc se retrouver n'imporie @ans les images constes par les doraes
brutes.

Pour un souci d’efficadi calculatoire, nous coafons aux prengires couches la progte
d’'invariancea la translation en leur permettant de partager leurs vecteurs de\WoiNsus
avons vu que chaquégion des donees brutegtait obserée par un groupe d’uréis de trai-
tement. Nous choisissons de regrouper lesgrite traitement en cartes ( Voir Figdre 1T].12).
Chaque carte observe lz2éme propiete dans I'image de do@es brutese. pos&de le néme
vecteur de poids. De fait plusieurs cartes observent I'image deédésnbrutes et sont en
compgtition pour ne pas extraire la&me donée ( Voir Figure[Ill.138). Si une urétgagne
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Carte d'unités de Unité (x,y) couche c+1
traitement

y
1
° Vecteur de poids
" W(X,y,p,q)
Couche ¢ Couche c+1
Carte p Carte q

FiG. Ill.12 — Organisation en cartes.

une compgtition, elle empche alors les urés voisines de sa position dans les autres cartes de
s’activer, de fait, elle les engghe aussi d’apprendre un motif. Au furemesure de &volution

du syseéme les units vont de plus en plus seé&spaliser dans I'extraction de éagories parti-
culieres et diferentes entre elles.

La Figure[TIT.13 gauche illustre un cas simplela premére couche extrait des orientations
locales. Chaque motil() qui est pésent sur I'image de doBes brutes est ainsedompoé
dans le prisme perceptif. Cettéabmposition est divergente entre la préraicouche et la se-
conde, elle va d'un ensemble de dées in@pendantes vers plusieurs@gbries caraérisant
des motifs dans les doéas brutes. La seconde couche observe la grentiouche etéaitere
le méme traitement, c’esi dire qu’elle cherche des motifs stables pour les propassaie
eventuelle troigme couche. Ce processus d’apprentissaga kesfois spatial et temporel. Si
les motifs sont frsenés £quentiellement, chaque carte va secgliser dans I'extraction d’'un
motif particulier.

La partie droite de la Figur¢ TI.13 illustre la prop# de comptition spatiale. Dans ce
cas deux motifs sont psenés L et T). Il faut donc au moins 2 cartes powmarer ces mo-
tifs en deux lieux diférents. Lorsqu’une uriétde la seconde couche gagne une detitipn,
elle empche les autres cartes en cdifion avec elle d’apprendre les motifs d'érgs au
voisinage de cette position.
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FiG. Il1.13 — Comgetition spatiale.

111.8 Conclusion

Nous avons construit I'urétde base en lui donnant les pr@ies recessaires ou suffisantes
que l'analysea permis d'exhiber. Le made que nous proposons dans ce chapitre n'est pas
unique. Il est bas sur un modle de temps discret et permet une iémpentation« event-
driven» trés efficace. Le fait de congicer le temps comme discret introduit un bruit dans le
mockle. Il serait cependant possible d’avoir un meilleur glecen consiérant un modle de
temps continu. Dans ce cas la cagtifion pourraitétre effectée en utilisant I'ordre relatif des
états d’activation. Un tel made est adagta une machine de simulation unique, mais lorsque
le calcul estéparti sur un@seau de machines, il devient difficile de faire en sorte qu’elles aient
un temps commun. Nousé&sentons dans le chapitre suivant un simulateur de céleod
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NeusSterest un simulateur d’urés de traitement telles qu’elles @& cefinies au chapitre
précadent. Il est pour autant possible de tester n'importe quelétsogui correspondrait au
paradigme de codage par position. NeuSter est un ensemble de logiciels fonctionnant en pa-
rallele sur des cluster€lerogenes de machines PO@)Comme nous l'avons vu, un sgshe
de codage par position est compabun grand nombre d’'urésélémentaires, et d’'un nombre
fini d’algorithmes. Chaque ur@tpeut prendre plusieurs valeurs, dont une parécellqui doit
signifier le vide. Cette propgié est le« zéro» du syséme de codage par position. La notion
de vide porte de I'information : le fait qu’il n'y ait pas la propt® repesenge par cette urt

IV.1 Architecture logicielle

IV.1.1 Présentation générale

Le moctle que nous f@sentons s'adapte parfaitemeéntin traitement parale. NeuSter
est la contraction de neurons et de« clusters. Il s’agit d’'un simulateur deéseaux d’'unés
de traitements parale et interactif. La plupart des sgshes de calcul parglle consistena
soumettre un joR un cluster de machine. Dans ce cas, I'utilisateur perd la main sur éasgyst
NeuSter fonctionne en mode interactif, pendant une simulation, chaque gieggrautetre
modifie en tempséel. Pour avoir une ik de la taille de ce logiciel, il est comgode plus de
60 000 lignes de code C++, ObjectiveC, Perl et TCL, ce quigsgmte 1600 pages au format
de cette thse. Notre objectif n'est pas de proposer un manuel d’utilisation de NeuSter, mais

lAujourd’hui, il aéte compik et tesk sur MacOSX, Solaris, Linux, FreeBSD, et IRIX

107
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de cecrire brevement la suite de logiciels qui le constituent et &iBt d’'un tel simulateur, en
particulier les choix et astuces qui permettent de traiter aujourd’hui sur des ordinateurs bon
marcteé des eseaux de plusieurs millions de neurones et milliards de connexions en temps
reel. NeuSter est s souple. Il est possible de modifier en ligne tous les patras d’un
réseau. Grer des cartes, modifier ses difénts paragtres, connecter oledonnecter des cartes
dynamiquement. Charger ueseau, sauver ugseau. Il y a plus de 120 commandes possibles.
NeuSter eskgalement scriptable en Perl et en TCL. |l est actuellement camgm8 logiciels
distincts (Voir Figuré TV.1L). Bcrivons succinctement léle de chacune de ces composantes.

Client
graphique
nsc nsgl nsld_0 g’!?:ﬁ:)ns
nsmc nsld_1 nsaction
nsutils nsd nsld_2 nsaction
—— ———— — ——
nsstream Gestion nsld_4 nsaction
de cluster
— & —— g—
Base de
données
nsgui nsld_5

Noyaux de
calcul

Client NeuSter, Ligne de
commade ou interface
graphique

FiG. IV.1 — Ensemble de la suite de logiciels qui constituent NeuSter.

nsd (pour neuster server daemon) qui est le centre desyestCe logiciel maintient une
base de doréres sur les diffrents noeuds de calcul et l&seaux de cartes d'ugg de traite-
ment qui y sont dclagés. Il s'occupeegalement 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. Le€seaux peuveritre céés soit avec des scripts Perl ou TCL, soitaide
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’'ui# de traitement sontéées et que leustat est calc@a chaque
pas de temps.
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nsstreamest un logiciel qui permet d’envoyer un flux de dées aux noyaux de calculs
sous forme d'images (capture d’'images, sonagramme, etc.)

nsactionest une interface entre un effecteur et une carte duettraitement. Ce logiciel
s’abonnea I'activité gerérée par une carte et agit en fonction desé@smdctives.

nsglest un client d’affichage dedtat des objets. Si l'utilisateur le souhaite, il peut deman-
dera un objet, c’esh dire une carte ou un vecteur de poids de s’afficher dans nsgl. Les images
sont gererées dans les noyaux de calcul et peutrd achemiaes directemerit nsgl ouétre
routees par nsd. Comme nous I'avons vu, lesémide traitement sont comp@es de plusieurs
variables détat, entées et sorties. Ces images sont construitpartir de 'ensemble des pa-
rametres d'une carte doée (potentiel, seuil, sorties, poids synaptiques, variance de€édsnn
d’entrée, etc.). nsd n'a pas d'interface utilisateur, c’est un serveur qui attend désazgur
un port particulier. Le fait de &oupler totalement nsd et les @ifénts nsld d’'une interface
graphique permet de faire tourner ces logiciels sur des machineg€si@ms ce qui est sou-
vent le cas des clusters de calcul. Linterface de neuster peut parfaitement tourner sur une autre
machine.

nsgui est un logiciel qui sert d’'interface utilisatearnsd. Il estécrit en TCL/Tk et est
facilement modifiable. nsgui se conneaten noyau nsd et proposd’utilisateur de modifier
en ligne chaque paragtre du éseau et condte la simulation (avance, pause, gagas). Il est
également possible de sauver toutes ces images sur disque. Toutes les commandes qu'adresse
nsguia nsd sonégalement adressables en ligne de commande ou par script. Enfin

nsutils est un outil qui permet d’administrer le cluster, de cdtmeala performance de
chaque machine, de savoir combien d’ésitle traitement et de connexions sont mégsur
chaque seconde sur les éiféntes machines du cluster. Lensemble de ces logiciels et la facon
dont ils communiquent sont @senés Figurg TV.1L. Le processus detation de &seau consiste
a cemarrer nsd et charger une liste de noms de machines susceptibles de faire partie du cluster.
Une commande particd@lie permet de éer de nouveaux noyaux de calcul (nsld). Ce processus
est alial'aide d'outils de confile distant standard tel qesh Un simple script de quelques
dizaines de lignes permet démloyer un éseau de plusieurs millions d’uég de traitement sur
plusieurs machines et en quelques secondes. Netaglldrons un exemple de script en fin de
chapitre.

L'apprentissage d’'unéseau peltre relativement long, en particulier pour les couches les
plus hautes duéseau. L'apprentissage par éxignce demande beaucoup d'essais pour que
des composantes sensori-motricegjmehdantesmergent. Pour cette raisogtat d’'un éseau
peutétre sauvegaglsur disque edtre recharg plus tard.

Le fait que NeuSter soit compesl’un grand nombre de logiciels iapendants permet une
plus grande robustesse de fonctionnement. Si une des composantes egtieopimterrom-
pue, cela n'affecte pas les autres processus et ne stoppe pas la simulation. Par exemple, les
composantes d'interface (nsgui, nsgl) sont caxtehent dissoéies des composantes de calcul
(nsd, nsld) et ne peuvent pas interrompre une simulation si elles vieaggstinterrompues.
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IV.1.2 Communication : systéeme de messages

NeusSter fait un usage intensif désreaﬂ. Chagque composante logicielle peut fonctionner
sur une machine diéfrente (x86, PowerPC, Sparc) et chaque machine peut fonctionner sous un
OS different pourvu gu'il soit POSIX (Linux, MacOS X, Solaris, FreeBSD, IRIX). Il est donc
facile de Epartir la charge de calcul sur un clustétdrogene et d’avoir une interface sur une
simple machine de bureau.

Il'y a deux types de flux d'information. Le premier flux est relatifadministration (ceation
d’'objets, céation de connections, modification des pattes relatifs aux objets &@es), au
contdle des simulations (nouveaux pas de temps, fin de pas de temp$tatsisubjectifs
(g(t) etél (t) dans le modle) et aux images deégats des cartes seoessaire. Le second flux
est relatif aux donees que €changent les cartes ftat des sortiefi(t) des diferentes unés
de traitement du made que nous avonségseng).

Pour cela nous avonsdelop un systme de messages fgkendants du type de pro-
cesseur et du sy@mne d’exploitation sur lequel tourne chacune des composantes logicielles.
Ce syséme de message est basur la grialisation de classe. Nous avor&fidi un ensemble
de messageslémentaires qui, interpte sur une machine cible, permet déexiter une fonc-
tion distante assoee a un ensemble d’'arguments. Cette facon de gulec est &s proche
du syseéme RP@. Ce systme de message & dcevelopg@ pour qu'aucune copie ne soit
nécessaire. Les doaas qui arrivent sur une machine distante sont directement exploitables.

Les messages sont tous construits sur én@ moele : ils disposent d’une taille, du pas
de temps a ils ont éte émis, de l'identifiant de I'objet d'origine, et de 'actich realiser
eventuellement ass@z a un ensemble de doees. Les actionglementaires sont choisies
de telle fagon que les doaas qui circulent soient les plus simples possible, Gedire une
valeur ou un tableau de valeurs.

Les messages sorgrialises et partent d'une i@ de message pour aller vers une autre.
Les bdtes de messages envoient les messages par paquets en utilisant le protocole TCP/IP. Ce
protocole garantit gu'aucun message he peut se perdre durant la simulation. La communication
entre deux composantes tournant sur Emme machine estgalementé&ali€e de cette facon.
Chaque composante peste plusieurs bites de messages. nsd pads un canal de commu-
nication pour chaque noyau de calculs (nsld) particigala simulation, un canalédlié aux
commandes et re@tes utilisateur et un canal optionnel vers (nsgl) qui permet de router les
paquets d'images deétat du éseau. les noyaux de calcul sont conasatnsd etablissent
des connexions entre eux €gessaire powrchanger leurs changementétat.

La cause principale de I'efficaéitde NeuSteréside dans I'aspeet event-drivens de la
propagation des traitements. Ceci est rendu possible par I'existencetdtubactivation neutre
de l'unité de traitement. Nous allons maintenaétadller ce proéce.

2Nous utilisons I'’API socket BSD, en particulier le protocole TCP/IP. Cela permet de distribuer une simulation
sur un éseau local de machines, o@mea travers internet
3Remote Procedure Call
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La relation d'observation d'une carte par une autre peut &tre considérée sous deux

aspects
Projective
Weights
Afferent_|i
1 2 i ik n-1 n Receptive
L N’ P P N’ L N’ P P Weights

L'aspect récepteur ou on considere que chaque unité de la carte observe les causes
possibles d'un changement d'état dans la carte observee

1 i+k n-1 n .
Myt Ll Pt LS L W]é(k) Wt+k( k)
lj(k l) l+k ]+l( k l)
W 5 © i CF I ©9 I GO R © I G0 I

Il est possible d'exprimer le vecteur de poids
projecteur en fonction du vecteur de poids
récepteur et inversement.

Le premier cas correspond a une carte
d'unité 1D, le second cas correspond au cas
de cartes d'unités 2D.

L'aspect projecteur ou chaque changement de la carte observé occasionne un
changement dans la carte observante. C'est I'aspect projectif qui est utilisé dans
I'approche "event-driven".

1 2

S o V:F /1~ / Co0 _,‘
1 2 ik n-1 n
- L p— o —

FiG. IV.2 — Passage des vecteurs de po@teptifs aux vecteurs de poids projectifs.

Il'y a deux fagcons de mett@jour I'état des unés de traitement. La plus classique consiste
a faire en sorte que chaque unitbservea chaque pas de temp#tat de ses afents. Le
nombre d’observation qui vatre €ali€ a chaque pas de temps correspanid somme du
nombre d'aférent de chaque ugitde traitement. Soltl le nombre total d’'uniés de traitement
etCard(Q;) le nombre d’aférent de I'unié U;. Alors, traiter la miseé jour de létat des unés
de traitement va demandgf’ ,Card(Q;).

L'autre facon de &aliser la misea jour de |état d’'activation des urés de traitement
consistea propager Btat des unésa I'ensemble de ses éffents. Cette approche est dite
« event-drivens. A chaque pas de temps, on najour I'état des enéres du éseau et on pro-
page cetetat dans tout leéseau. Si on appelld; 'ensemble des connexions eféentes de
'unitéU;, alors en traitant le probme de cette facon, il y au@l\':OCard(/\i) unitésa mettrea
jour.

Si on ne s’inéresse paa I'état des unés, alors ces deux quaist de calculs sont exac-
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tement les rames. Le fait de disposer d'wtat d’activation nul dans notre méleé donne un
avantage &s important la seconde approche. En effet, si une&inia pat touclee par les
informations qu’elle attendait, alors elle restera inactive (sauf si elle est ddtatuate persis-
tance). De ce fait, pour chaque wnibactive, un calcul sel@conomig pour chaque connexion
formée par le 6ne de ses dffents. Si on consaéte qu’en moyenne seule 236% des unés
sont actives alors les@&mes calculs pourroiégtre €ali€s 20a 50 fois plus rapidement. De ce
fait, s'il N’y a aucune uni active, alors il n’y a pas de calcul.

Cette facon de propager les changemengsad’dans le@seau demande de&senter les
vecteurs de poids de facon adegtlLe moéle que nous avonsgseng au chapitre @oedant
consicere que chaque ugitposgde un vecteur de poidéaepteutV. Il est possible de trans-
former ces vecteurs de poidsceptifs en vecteurs de poids projectifs. C'est ce qu'illustre la
Figure[IV:2 dans le cas de cartes unidimensionnelles. Cette transformati@mésalige fa-
cilement au cas de cartes bidirectionnelles. L'ensemble des paesrgui caraérisent une
connexion entre deux cartes est lodalians un objet appeh f ferent Les vecteurs de poids
réceptifs sont utiliés pour I'apprentissage des causes de I'activation et les vecteurs de poids
projectifs sont utili&s pour I'inegration des informations.

IV.2.1 Cartes d’unités et listes d’événements

Computational

Projective Afferent_0 Surfaces

Weights

Efferent_0

—

Afferent_i Event List

Afferent_i Efferent_i

Pre-synaptic Receptive . .
- Computation Computation
State Weights Input Map Output

Display

——

Afferent_n Admin Efferent_n
R ——

FIG. IV.3 — L'objet Map.

Un réseau seraétrit comme un ensemble de cartes d'@sitle traitementeparties sur
différents noeuds de calculs (nsld) et la fagon dont ces cartes seront éasn€tiaque carte
pos&de un ensemble d'd@fents et d’effrents, 'ensemble des paratres qui caraétisent
chaque un#, et un ensemble de sgates de communications (Voir Figlire TV.3). [y a 3 flux de
communication : un flux@dié aux messages d’administration et de modifications deéseliffs
parangtres de la carte, un flux de calcul qui lie les &iiffints noyaux et permet aux cartes d'in-
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former leurs eferentes que lewtat a chang, enfin il y a un flux édie a I’affichag@. Chaque
objetaf ferentrelatif & une carte comporte un vecteur de po&tseptif et projectif ainsi qu'une
carte repesentant Btat d’activation de la carte obséey(c’est ce que nous appeldddans le
mockle). Lorsqu’une unié apprend la cause de son activation, elle modifie ses peieptifs
en fonction de Etat des unés obserges. Les diférentes cartes constituant ugseau sont
susceptibles de fonctionner sur @iféntes machines. Il est don&farable de conserver une
image détat pé-synaptiqueS) localement si on souhaite minimiser la quantite messages
réseau acessaire pour retrouveétat des affrents.

Map_i ——————p Map_j

Monomachine

Map_i == EventBox B =————p-

e

Machine A Machine B
nsld_A nsld_B
| nsld_0
EventBox_0 =————— Projection_i ’—b_ Map_E(i,0)
— \— Machine_0
: "] nsldk :
Map_i EventBox_k =7 Projection_i Map_E(i,h)
Machine_k

Machine i EventBox_n =—=>p-

] onsldn :
Projection_i Map_E(i,p)
nsld_i Machine_n —

FIG. IV.4 — Algorithme distrib@é.

Les pararstres caraérisant |état des unés de traitement sont rassegdkn sous-cartes
homognes. Une carte de potentiel, une carte de seuil, une céttd d’'activation, une carte de
persistance, une carte de composante subjective. Cette organisation est beaucoup pkis adapt
aux calculs que nous devonsatiser que celle qui consisteconsi@rer un objet relatif aux
unites de traitement.

Ce qui caradirise |'etat d'une carté chaque pas de temps c’est I'ensemble degsitie
traitement actives. La propagation de cette information peut dorgssenei des listes de co-

4Le flux d'affichage est optionnel, et n'a pas d’'uéllitomputationnelle.



114

Chapitre IV. NeuSter for dummies : Implémentation

ordonrees déveénement dans l&seau. Chaque carte peds un ensemble de cartesefintes.
Elle va donc grérer et envoyer la liste dés£&nements qui cara&tse sorétata ces cartes
efféerentes. Ces listes@€&nements sont des messages particuliers qui ne circulent qu’entre les
noyaux de calcul (nsld). Une liste de message est toujours ca@sstifune date @&mission,
d’une origine, d’'une taille et de la liste des coordéas des modifications &at d’activation
de la carte d'origine. Chaque coord@enest assogea une valeur de sortig, j, fij(t)).

Lorsqu’une carte envoie une listeédenements I'une de ses cartes éfentes, elle com-
mence pararialiser une liste @venement. Cette liste estpo®e dans la boite d’envaoi relative
aux noyaux @ se trouve la carte destinataire (Voir Figure |V.4) Si la carte destinataire se trouve
sur le méme noyau, nous utilisons laéme néthode, simplement le message passera par I'in-
terface eseau appéklocalhostet pas par legseau. Les listes éenement relatifa un noyau
distant sont envass en une seule fois. Nous devons attendre que toutes les cartes d’'un noyau
donré qui gerere une liste pour un noyau distant aient te@nl@ur calcul pour envoyer ces
messages liste. Lorsque les messages arrivent sur un noyau distant&seméegport de la carte
d’origine apped pro jectionfiltre les listes de messages. Il utilise le champ origine du message
pour ceterminer si c’esa lui de €aliser I'ingration. Les cartes qui voatre inegieesa l'aide
de cette liste sont toutes les cartegafhtes de la carte d’'origine se trouvant sur ce noyau. Elle
vont toutes inkgrer la néme liste (elle observent toutes le@mes donees provenant de la
carte d’origine), mais elles utiliseront chacune leur propre vecteur de poids pour en extraire des
informations particuires.

IV.2.2 Algorithme paralléle de calcul

L'algorithme ¢gréral de fonctionnement de NeuSter estoug@ en pas de temps. Il est
réparti sur plusieurs machines et chaque noyau de calcoldtt—thread Lorsque le éseau
est CEé, nsd envoie un message denthrragex tous les noyaux de calculs. Chaque noyau de
calcul est compdasde deuthread. Le premiecoute nsd et attend I'ordre derdarrage : nous
appelons ceéhreadFire. Il correspond au tir des listes@€&nements lorsque les uedt se sont
activees. Le seconthreadest appdd Integrate. Cethreadécoute les messages en provenance
des autres noyaux de calcul et traite exclusivement des listegriéments. La partie gauche
de la figurg TV.5 illustre legchanges de messages entre nsd et lereiffshreadsde nsld.
Chaque carte conftason nombre d’affrents par construction. Lorsqu’un noyau &mé
autant de listes évenements que la somme destadints des cartes qu'il contient, épond
a nsd pour lui confirmer qu'il aéalis tous ses calculs pour le pas de temps en cours. De la
méme facon nsd conitde nombre total de noyaux relatigsune simulation. Lorsque tous les
noyaux ont termié leur calcul, nsd relance un nouveau pas de temps de calcul et ainsi de suite.
Il faut faire attentiona un point particulier dans I'ordonnancement deseadsFire et
Integrate pour chaque noyau de calcul. Au cours d'un pas de temps, usgration ne doit
pas commencer si la carte n'a pag ta liste ®&venement. Si Iéhreadde tir avait lieu apes
I'int égration, [etat des unés de traitement serait déifent. La partie droite de la figure T.5
illustre un cas a4 lethreadd’intégration doit attendre la fin dinreadde tir avant de ébuter.
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nsd nsld_0 nsld_1 nsld_2 nsd nsld_0 nsld_1 nsld_2

Messages:

Start Start start
! | pulses
r-ﬂ-r; ! d —_—D
[ ) : done
Fi
Fire } e
—
Fire N—

Fire Fire

Time Step
Time Step
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1 I
@

Int.

Int.
Int.

End End
A A

FIG. IV.5 — Algorithme distribé.

IV.2.3 Intégration des listes d’événements

Lorsqu’une liste cBvenements est iagiee par une carte, le vecteur de poids projectif
est utili€. L'algorithme d’inégration revient ajouter pour chaque coord@®edans la liste
d’évenements le vecteur de poids de I'énibuclée autour de cette coordda Ce proece
est illusté par la Figuré V6. On comprerid'aide de cette figure que l'idgration d’une liste
concerne la coordor@e toucke ainsi que son voisinage. C'est la raison pour laquelle unit
computationnellé€lémentaire est la carte. Distribuer une carte entre plusieurs noyaux produi-
rait de nombreux effets de bords lors de BEgtation et augmenterait de facon significative la
qguantie de messageéseau acessaires.

Dans le cas 0 les vecteurs de poids sont pag&agour I'ensemble des ue# d’'une carte,

I'int égration revieng réaliser pour chaque pas de temps une convolution entre le vecteur de
poids et I'ensemble des coorddes de la liste d@venements ed ajouter ceé&sultat partieh
la carte de potentiel de la carte toéeh

Lorsque toutes les listes afentes onété recues, la carte seragpea tirer sorétat lorsque

le prochain pas de tempgbutera.
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FIG. IV.6 — Intégration de listes évenements.

IV.2.4 Algorithmes

L'algorithme geréral est relativement complexe. Nous allons lesenter en troigtapes.
Dans un premier temps, nougpentons une version simpdiéi qui ne comprend quetleread
d'intégration et de tir. L'algorithmle| 1 psente la&gle inkgre et tire minimale. L'algorithr]g 2
présente la&gle intgre et tirea laquelle est ajoétl'inhibition, enfin I'algorithme B est com-
plet et comprend I'inhibition et I'apprentissage. Comme nous l'avons vu, cette approche est
base sur un principe de codage par position et est de fait éigee par un ensemble fini

d’algorithmes.

IV.3 Entrées et sorties

NeuSter comprend un grand nombre d'ées et de sorties potentiellement utilisables.
Des bibliotteques d’entres ontéte developgges pour permettre déaliser des acquisitions
a partir de cararas ou de microphones. Les acquisitiongui@t audio 8pendent des plates-
formes utili€es, mais sont facilement extensibles. Sous GNU/Linux nous disposons de pi-
lotes de car@ra Firewire, sur MacOS X nous utilisons I’API QuickTi@egui permet d’utiliser
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Data : L état du éseau, les signaux d’'ebtr
Result : L état du éseau, les signaux de sortie

Thread Fire();

foreach Carte M dans le &seaudo

foreach Unité U de coordon@e(i, j) do

if Rj = Tij then
Calcul de la valeur de sortjg; = F(Rj,Tij));
Ajout d’'un évenementi, j, Bj) a la listeL(M,t);

end

Application de la fuite sur le potenti&};;

end

end

Thread Integrate();

foreach Liste dévenement ldo

foreach Carte M toucle par la liste L d’origine M do

foreach Evenement de coordoge (i,j) et de valeup;j dans Ldo

Extraction du noyau de poids projectifg;’ (M, M*);
Intégration du potentiel avetys’ (M, M*);

end
end
end

Algorithme 1 — Algorithme minimal de type iagre et tire
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Data
Result

: L état du eseau, les signaux d’'eat
: L' état du eseau, les signaux de sortie

Thread Fire();
foreach Carte M dans le éseaulo

end
end

foreach Unité U de coordonée (i,j)do
if Bj > T then

if Rj > niveau d’inhibition |; then
Calcul de la valeur de sortjg; = F (R, Tij);
Ajout de cetevenementi, j, §ij) a la listeL (M, t);

end

end
Application de la fuite sur le potentiél;;

Thread Integrate();
foreach Liste dévenement ldo

end
end

)

if

foreach Carte M touclee par la liste L d’origine M do
if La connexion esxcitatrice then

foreach Evenement de coordoge(i, j) et de valeuif; dans Ldo
Extraction du noyau de poids projectif,’ (M*,M);
Intégration du potentiel avaty’ (M*, M);

end

nd

La connexion edhhibitrice then
foreach Evenement de coordogg(i, j) et de valeuif; dans Ldo

Extraction du masque d'inhibition projectfs' (M*,M);
Integration du niveau d'inhibition aveby (M*, M);

end

end

Algorithme 2 — Algorithme inkgration et inhibition.
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Data . L' état du eseau, les signaux d’eat

Result : L état du éseau, les signaux de sortie

Thread Fire();

foreach Carte M dans le #seawdo

foreach Unité U de coordon@e(i, j) do

if Rj>T then

if Rj > 1ljj then

Calcul de la valeur de sortjg; = F(Rj,Tij);

Ajout de cetevenementi, j,beta;) a la listeL(M,t);

foreach Pour chaque carte afente M de M do
Extraction de létat pes-synaptique autour dg j);
Mise & jour de noyau de poidéceptifsiVy (M*,M);

end
end

end
Application de la fuite sur le potenti&};;

end

end

Thread Integrate();

foreach Liste déwenement ldo

foreach Carte M toucle par la liste L d’origine M do

if La connexion estxcitatrice then

foreach Evénement de coordoge(i, j) et de valeuiB;j; dans Ldo
Extraction du noyau de poids projectifg;’ (M*, M);
Intégration du potentiel de la carte to@éeM avecWs'! (M*,M);
Mise & jour de I'espace grsynaptiquex la coordonge(i, j);

end

end

if La connexion egnhhibitrice then

foreach Evenement de coordoge(i, j) et de valeuiB;j dans Ldo
Extraction du masque d'inhibition projects' (M*,M);
Intégration du niveau d'inhibition avats' (M*,M) de valeurf;;

end
end
end

end

Algorithme 3 — Algorithme ingégration, inhibition et apprentissage.
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n'importe quelle car@ra USB ou Firewire, pour peu qu’un pilote soiepent sur le sysme
utilisé. L'acquisition audio estgalement épendante 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 bibliothques et d’extension noyau qui permet d’aiuet de produire des sons.

Les bibliotheques d’actions permettent de piloter le module Pan/Tilt relatif d’'une camera.
Ceci permet de simuler des systes de vision active. Il eggalement possible de piloter
un syntléetiseur vocal sur GNU/Linux et MacOSX. L'architecture logicielle de NeuSter per-
met ai€ment détendre les bibliothques d’entres et de sorties du sgsie. Chaque sy&ie
d’entrée et de sortie doit d@ir au principe de codage par position et si posshie repesentable
a plusieurgchelles spatiales.

IV.4 Création de réseaux

Les leseaux sont éésa l'aide de commandes partictites envoges dans un ordre par-
ticulier a nsd. Ces messages sont le plus souvent déseshde caraete. Ces messages de
création de eseaux peuveritre écrits dans n'importe quel langage congpdu interpeté.

Nous avons choisi de construire des classes éation de #seau qui soient suffisamment
simples et puissantes. Nous avons choisi Perl, TCL et Obective-C++, mais ce n’est qu’un choix
qui pourrait aiémentétre étendua d’autres langages. La figure 1.7 montre un exemple de
reseau @é a l'aide d'un script Perl. Legtapes les plus importantes de Bextion du script

sont nunérogées sur le s@dma repesentant I'ensemble des processiégsrlLa premgre com-

mande cee nsd si il n'existe pas et charge la liste des machines appartenant au cluster que
nous avons &fini. Cette liste se trouve dans un fichier caaHa racine dué&pertoire personnel
(/.neuster/machines.script). Les commandes suivanéestrespectivement le premier noyau

de calcul (nsldd), puis une source v, une conversion aveéduction. La conversion est

I’ étape qui permet de passer d’un ensemble de mesures physiques aux signagchgurgsht

les uniés de traitemeniX(t)). Dans ce cas pcis, les unis de conversion transforment la lu-
minance d’un groupe de pixels en contrastes locaux positifsgzttifs. Les deux derniers blocs
créent les autres noyaux de calcul, respectivementhsitdnsld2. Sur chacun de ces noyaux

sont ceclagés 4 cartes conndms aux cartes de conversion de BldChaque carte utilise ici

un scteéma de vecteurs de poids pagéagt observe les cartes de conversion de_fsid’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 patrticulier les 4 cartes de n&ldxtraient des bords dé @ 135 et les 4 cartes de

nsld 2 extraient des bords de 188 315.

Cet exemple illustre uréiseau sans apprentissage. Si une carte apprend, nous initialisons
simplement ses poids de facoatoire, le plus souvent en modulant un bruit blanc avec une
gaussienne de fac@mavoir des poids plus importants au centre. Naaitlerons ces &thodes
dans le chapitre suivant.
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#1/usr/bin/env perl @ e
Map_0 ﬁ Map_1 q Map_2 f —— lap_4
" Image u:l ' Image * Converter O Event Lists Map

use nsobj;

Input Zoom(Input) DoG ON ¥ Gabor 0
$1ist=$ARGV[0]; \
$zoom=$ARGV[1];
$1lenl=$ARGV[2]; Map_3 ¢ Maps
$len2=$ARGV[3]; nsld 0 Converter (¢! Map

- = Dog OFF @ Gabor 45
#lance et initialise nsd InPUt Machine %= —
@ nslib::initNeuSter("-ts 1");

#crée nsld_0 et une source = Map.6
$source = nsobj->new(); Map
$source->name ("luminace"); = Gabor 90

$source->input("$list");
[ ey e

$source->show(0,0);

$source->buildsource();

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

@ $input->buildStaticLuminanceInput();

Map
Database

Y e [ W \\\
$or_0_135->name("or"); . M Map 4
$or_0_135->spawn("yes"); Cluster Admin, \ \ 0 Mz;
Sor_0_135->plug($input) ; DataBase & \ Gabor 180°
$Sor_0_135->len($lenl); \ —

Map_5
@ Map
# Gabor 225°

Sor_0_135->selectivity(0.5);
Sor_0_135->showRight ($input);
Sor_0_135->buildorientationLayer(0,135);

Request&Command = Map6

- Map

$or_0_135->zoom($zoom) ; = Bridge Machine - \ \
Sor_0_135->threshold(0.5); Database Admin \
Sor_0_135->discharge(0.1);

Sor_0_135->leak(0.01);

$or_180_315 = nsobj->new();
$or_180_315->name("or"); Request&Command

— 0 ~ Gabor 270°
$or_180_315->spawn("yes"); \
Sor_180_315->plug($input); \
Sor_180_315->len($lenl); Y
Sor_180_315->zoom($zoom) ; & Map7
$or_180_315->threshold(0.5); || || Ga;‘f’fgw
$or_180_315->discharge(0.1); - nsgui -

Sor_180_315->leak(0.01); nsc Graphical
Sor_180_315->selectivity(0.5); Command Line Uy
Sor_180_315->showRight ($input); Interface Intorface nsld_2 g

Sor_180_315->buildOrientationLayer(180,315); Neuron machine

FiG. IV.7 — Script de ceation de &seau.

IV.5 Conclusion

Réaliser un systme complet d'apprentissage ouvert de @spntations et de fonctionn&lé
demande de simuler des millions d'wstde traitement. Ce type de Srste ne peut pas fonc-
tionner sur une seule machiad’heure actuelle, il est encore moins pensableéddiser des
simulations sous des logiciels de tests tels que M@lalbest donc cessaire de&velopper
un logiciel sgecifique pour simuler ce type d’agent. En ce sens NeuStegsepte un premier
résultat partiel. Il est maintenant possible de tester des hgpeshd’architectureds rapide-
ment, NeuSter est facilement extensible. La partie qui congiatiministrer le cluster est clai-
rement g§paée de la partie simulation de meld. Il est tés simple de tester d’autres nixels.
Le chapitre suivant @sente un ensemble deseaux sim@s dont I'objectif est de montrer
gue le moeéle cevelop@ au chapitre @roedant possde bien les propgiés recherokes au cha-

pitre[Tl|
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Chapitre V

Premiers résultats

Les premiers@sultats que nous proposons dans ce chapitre \@seantrer que le made
propo au chapitré T|l possie bien les propgies que nous avons exkies au chapitie]ll, en
particulier la capacit a former des cégoriesa travers une condgtition temporelle ou spa-
tiale et la capacita traiter des dorées provenant de n'importe quelle modali€omme nous
I'avons vu, ce modle n'est pas unique. Les propiés recessaires ou suffisantes conduisent
une classe de metks. Cesasultats visendh montrer le caraéte geréral de I'approche.

Il est aujourd’hui relativement complexe de tester un&yst mettana la fois en oeuvre
I'apprentissage de repsentations et I'apprentissage de fonctionéaliLa quanté d’opérations
a effectuer chague seconde est encore trop importante pour les machines dont nous disposons
aujourd’huia bord des robots. C’est pour cette raison que NeuSéde avelop@. Ce si-
mulateur permet de partager les calculs sur un cluster de machines et nous rapproche un peu
plus du jour @ un test global seréalisable. L'apprentissage de fonctionr&gitest Ati sur
le syseme de refsentation : nous allons donc essentiellement exposeesgekats relatifa
I'apprentissage de repsentations.

Le principe de codage par position envisage la notioredsastique sous un angle nouveau.
Linfinit & des sens est repoésdans l'infinié des lieux. Le sens de chaque érde traitement
change en fonction de sa position danséseau. Quelle que soit la égbriea repésenter,

il existera un eéseau suffisamment grand pour la Bsgmter : réme les catgories dont on
ignore peéalablement I'existence peuvedtre repesenges par un tel sydme. En cela, les
repesentations expriges forment un systne de catgorisation ouvert. Nous entendons ouvert
dans le senstoil sera possible pour le syghe d'appeéhender la nouveatitet de I'inegrer

a ses connaissances de fagcon autonome sans qu'il &smssaire de repenser le mtalde

123
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fonctionnement.

Nous avons vu dans le chapifre T|l.2 que les eesrd’un systme de codage par position
devaientegalement respecter cette contrainte de codage par position. La question du sens ne
se pose jamais explicitement. Les &es du sygtme sont comp@es d’'uniés de conversion
qui réalisent la transformation de mesures physiques en informations exploitablesgsade r
d’'unités de traitement. Le choix de la régentation des doBes brutes joue ainsi uble tres
important.

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

Le syseme ouvert que noustudions n’a aucun but palablement fi&. Notre systme
de repésentation ouvert doit apprendaedifferencier des situations de I'environnement en
construisant des dagories. Une situation complexe de I'environnement ne doit pas conduire
a l'activation d’'une catgorie unique, maia I'activation d’'une assembé d’uniés codant cha-
cune pour une cagorie cara@risant une part de cette situation. Le fait que lesasgmtations
soient distrib&es doit conduira la capac#é de gréralisation du sysime. Pour une modadit
sensorielle particudire, il n’y a aucune madlisation sgcifique, le seul travail consiséecEecrire
un réseau d’unis de traitement.

Les eseaux les plus petits comptent plusieurs milliers damite traitement. Chacune
de ces unis est compae d'un ensemble de paraimes quiévoluent au cours du temps et
codent une propété particulere en fonction de sa position danséseau. La connectitdes
unites de traitement eégalement &s grande. l8tat des unés doitétre recalcué plusieurs fois
par seconde pour que la boucle sensori-motrice du robot soit compatible avec une interaction
humaine. Une uni observe plusieurs centaines d’autresamét est son tour obsebe par
plusieurs centaines d'ugis. On ne peut pas coritra a I'avance l'information que va extraire
une unié particulere. Cette direnciation se fait au cours deenanismes de corgfition et
a partir de valeurs initiales choisiesatoirement. Lorsqu’une ugitse sera ftiali®e, alors
son activation &hiculera toujours la &me signification. Pour toutes ces raisons, il est difficile
de pésenter desesultats pour un tel sy&ste.

Ainsi, notre premier objectif n’est pas démontrer la performance du meld local, mais
plutdt I'aspect ouvert de la &thode. Nous avons choisi une approclés trlassique pour la
premere étape de traitement des wstde traitement. Le traitement effeetpar les unés
consistea €parer I'ensemble des configurations possibles de I'espace &entiaide d’'un
hyperplan. Quelle que soit la égforiea extraire, il existera uneseau suffisamment profond
pour la repésentgt

Ipour kaliser unou exclusif (XOR) entre deux cas, il estacessaire de disposer d’au moins 2 couches de
traitements
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FiG. V.1 — Caégorisation et localisation de bords et traits.
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V.2 Un systéme de représentation ouvert

Nous allons mettre eavidence I'aspecté@yeéral de la dthode en montrant qu'il est pos-
sible de catgoriser n'importe quel type de dames pourvu qu’elles respectent aussi la pro-
priéte de codage par position. Nous allons dor&spnter un ensemble deseaux simplegalig
a l'aide de NeusSter. Les scripts dedation sont s proches de celui @sené a la figurg V.7
du chapitrg V. Il est possible d’extraire des orientations locales, des motifs de second ordre
(des coins), des visages, des mouvements apparents, et enfin demphob’extraction de
ces proptes ne gcessite aucune melisation pealable et es@ali€e avec desseaux sem-
blables. Nous allons en particulier montrer les pregs de comgtition spatiale et temporelle
qui permettent la difrenciation des urés de mouvement. Il est possible d’extraire beaucoup
d’autres catgories : cesasultats sont donc psenésa titre d’exemples. Beaucoup de travaux
ontété meres dans tous les domaines couverts par les exemples ppopisus ne @endons
pasa 'aide de nosésultats 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
a partir d’'une mardre unique, de traiter, stocker et retrouver n'importe quel type d’information
sans qu’une malisation péalable ne soit&cessaire.

V.2.1 Architecture des réseaux

La figurg V1, et en particulier 'encaglisuggrieur gauche montre comment léseaux uti-
lises dans les exemples sont congsctLes cartes sont des tableaux d'@site traitement.
Les eseaux sont orgaréis de faconétinotopique ou sonotopique. La majéritles cartes
contient le néme nombre d’'uniis et a les @mes dimensions. Une uai une positior(x,y)
donree dans sa carte observe des ensembles @d&céntes autour ce cette@me coordonee
dans leurs cartes &ffentes respectives. Il peut arriver que pour des raisons d’efécacé
réduction soit appligée entre deux cartes, dans ce casélgian obserge kpend du rap-
port de Eduction. Les propetes d’apprentissage de égbrie que nous souhaitons mettre
en évidence sont ingpendantes dedthelle d’observationA ce niveau de traitement, les
differenteschelles n’interagissent pas entre elles et sorépeddantes.

Les dimensions des vecteurs de poids (les vecteurs soritigang dimensions) sont choi-
sies dans ces exemples pour contenir les motifs susceptilées dxtraits. lls sont suffisam-
ment grands pour que les motifs extraits soient suffisamment riches. Si la nature desaamotifs
extraire nétait pas connue a priori il seraiecessaire de recoudr une analyse muéchelle
et ainsi de couvrir des motifs de tailles @ifentes. Nous nous limitons igiune seul@&chelle
spatiale.

Comme le montre I'encaérde la figur¢ VI1 nous avons utdisine connectivi partage,
cela signifie que chaque carte utilise Iémme vecteur de poids. Par la suite toutes le€srie
traitement d’'une carte doge vont extraire la @me propite, maisa des positions diffrentes.
Le fait de partager le vecteur de poids pour une cartegrenine propéte d'invariancea la
translationa ces némes cartes.
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NeuSter permetgalement d'attribuer un vecteur de poidsé&liéinta chaque unit de trai-
tement. Nous ne psenterons pas de tebsultats ici.

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

EX0 XN (X0 X0 XN XN UV Y A
IIIIIIIIII]I]I‘.IIIIIII

Pas de temps

FiG. V.2 — Evolution des vecteurs de poids d'énén comptitions de la prendre couche.

V.2.2 Compétitions spatiales et temporelles

Les inhibitions laérales et evolution des seuils des ua# de traitement sorit I'ori-
gine des propétes de cometition spatiales et temporelles. Des @siten comgtition sont
des uniés appartenarit des cartes difirentes de la Bme couche et siaesa la néme posi-
tion dans leur carte respective. Des @mien comgtition observent les &mes donees. Les
competitions spatiales correspondent au casioe unié particulere gagnerait une corafition
et emg@cherait les autres ugi avec lesquelles elle est en catifion d’apprendre le motif
d’entrée qui est la cause de leur activation. Dans le cas des éartateurs de poids parées)
nous empchonsgalement les urés voisines des ui@s en comgtition d’apprendre leur mo-
tif d’entrée. De cette facon, les uadt vont se spcialiser chacune dans I'extraction d’une partie
différente de l'information. Malgr le fait qu’elles ne puissent pas apprendre, lesesmifui
perdent leur comégtition transmettent lewtat d’activationg;(t). Une méme coordonge peut
donc s’activer dans di#irentes cartes. Les diffentes cartesalisent une gicomposition de
l'information en motifselementaires.

Les comjgtitions temporelles correspondent au cadas motifs responsables de laésp
cialisation des uniés ne sont pas @senés simulta@menta differentes positions, mai€-s
guentiellement. Les vecteurs de poids et les seuils deésudé traitement sont initialement
distribues akatoirement (dans le cas de cadegcteurs de poids paréagl n'y a qu’un vecteur
de poids et qu’un seuil par carte). Si aucune@ini¢ s'active alors qu'’il y a un signal d’eéas,
alors les seuils de toutes les @sten comgtition descendent. Si une uais’active alors que
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les autres ne s’activent pas deux choses vont se produire : 1élaiitqueur va se ggialiser

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 Sestlspe ;

2- lorsqu’une unié gagne, les seuils de ses cdtipices ne descendent pas p@witer une
redondance d’'information extraite. Nous avons prémtens le moele que les seuils remontent

plus rapidement qu’ils ne descendent. Gadte que des urés sgciali€es ne se remettent en

jeu trop Bt. La regle en deux pointénoné&s ci-dessus traitegalement de la remise en jeu.
Lorsque toutes les ui@s sont spciali€es, qu'il y a des erdes et qu’aucune ugine s’active,

alors les seuils redescendent. Avec un seuil plus bas lessypgtuvent seactiver et changer
leur motif favori.

Image Extraction de contrastes Orientations locales Extraction de
I coins
=
Contraste positif Gabor (O

3 machines Contraste négatif Gabor (90°)
(nsd MacOSX(1),

nsld Solaris(2))
1.0 1.0 .
0.75 0.5

Gabor (180°)

T 05 0
(2] . -
:,E, 0.25 05 12099584' ,connexm'ns C
£ ” 36864 unités de traitement
2 .g 4096 unités de conversion
:>: o Pas de temps > 500

0.0 -1.0 Fréquence 15-20 Hz Gabor (270°)

FIG. V.3 — Caégorisation et localisation de coins.

V.2.3 Catégorisation de motifs visuels statiques

Les entees d’'un sys&me utilisant un codage par position doivent ellésnms respecter
un codage par position. C'est le cas des images acquises par uamaamproduites 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 susceptibléfe’caggori€s par le sygme.

La premere couche du sy&sine extrait les contrastes positifs égatifs de I'image d’enée.

Ce pe-traitement permet dliminer les ggions uniformes et de ne traiter que les variations spa-
tiales des donies brutes. On retrouve ceeptraitement dans tous les exemples de ce chapitre. |l
existe une justification plus profonde au fait @aliser ce @&-traitement. Nousalelopperons
cette justification dans la sectipn V2.6.

La figure[V.] montre comment les uéd de la prengire couche se ggialisent dans I'ex-
traction de traits et de bords au cours du temps lorsque lérmgsbbserve des images na-
turelles. La spcialisation des uréts de la pren@ire couche est exmement rapide (Voir fi-
gure[V.2). Les vecteurs de poids des ésitle traitement convergent vers des extracteurs de
bords et de traits en quelques dizaines de pas de temps.

Image Extraction de contrastes Orientations locales Lettres

(k)

dimension
3par3

(p)

17842176 connexions

40960 unités de traitement

4096 unités de conversion
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L ] :‘:

(s)

(11 4ed || UOISUBLUIP) Sa[EJGIE| SUOHIGIYU]
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=
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< 05 |0 i
® - e
é 0.25 -0.5 - = (u)
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@ o ) 5par5 (=
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(nsd MacOSX(1), nsld Solaris(2)) 13 par 13

FIG. V.4 — Caggorisation et localisation de lettres.

La figure[V:3 illustre I'extraction cBlements gorétriques de second ordéepartir de la
seconde couche. Les ugitde la seconde couche observent degsigiont I'activation corres-
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Image Zoom Extraction de contrastes Orientations locales Extraction
T | ) de visages
ﬁ o ! LA vue de face

] -
')
- - - : .J:
dimension e
_— =

3par3
3 machines (nsd MacOSX(1), nsld Solaris(2))
1.0 10 Variations d'expressions

dimension
19 par 21

0.75 0.5 I
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E 0.25 0.5 2155200 connexions
GE, 2 8400 unités de traitement  +
] S 20400 unites de conversion
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FIG. V.5 — Caégorisation et localisation de visages vus de face.

ponda deséléments gonetriques de premier ordre (traits et bords). La cause de I'activation
d’une unié cepend de deux orientations locales ofgEssdans son chameaepteur. Ce type

de motifs caradrise des coins ou des terminaisons de traits. Il n'y a rien deifsguea I'ex-
traction de ceglements gonetriques de second ordre dans le mledjue nous avons propos
Les uniés utilisent toutes le &me ensemble fini d’algorithmes.

Les motifs ainsi extraits sont, selon leur nature, plus ou masstants aux variations
d’angles et dechelle. Des coins sont invariants aux changemegshelle, mais ne sont plus
détecés au-del de+15°. Pour couvrir 'ensemble des cas, il faut suffisamment damin
comgetition. Analyser les images en utilisant la statistique d’apparitioretéesents de second
ordre permet de simplifier con&ithblement la descriptioregnetrique des motifs obses.
C’est le Ble de la troisgme couche. L'extraction d'un segmenpartir de la troig#me couche
est consiérablement simpliéie. Par dfinition un segment est compnde deux terminaisons
de traits opposes et voisines. La psence d&lements gonetriques de second ordre assure la
présence dlements gonetriques de premier ordre.@ecter une terminaison de trait assure
gu’un trait est pesent. Si uneagion contient deux et seulement deux terminaisons dextdas
positions diferentes, cela signifie que le s§ste observe un segment unique. Auadidd deux
terminaisons, il y a @cessairement plus qu'un simple segment dans I'image aghsbiune
manire ¢erérale, les catgories visuelles extraites partir de la troigme couche sont plus
stables. Elles se construisent en fonction de la probakiéitpesence dléments gonetriques
de second ordre. Cette probaldlite pésence est apprise dans les vecteurs de poids dés.unit
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Plus on monte dans les couches, plus l'information extraite est stable.

Lafigurg V.4 illustre la notion de congpition spatiale. Nous ne @sentons dans cet exemple
gu’une image contenant 4 motifs régentant des lettres (k,p,s,u). Eseau possie 2 couches,
la seconde couche est congtéd’uniés dont les dimensions des vecteurs de poids contiennent
potentiellement chague motif dans leutégtali€. Les uniés de la seconde couche séapli-
sent tes rapidement dans I'extraction de motifégenés. Les variations échelles accepes
sont de 'ordre det: 10% et les variations d’angle de I'ordre d€10°. Sur un cluster de 3 ma-
chines, la convergence est teri@éapes 30 secondes de simulation et le 8yst cagégorise et
localise les 15 cibles entre 8 et Hz. Ce ne sont pas les lettres ellegmes qui sont reconnues
dans ce cas, mais simplement le motif conétities lettres de cette fonte partiéné avec cette
orientation et cette taille particelie. On peut voir ici une illustration de la notion de codage par
position. C’est le fait qu'une uréts’active dans une carte parti@ri qui peugtre interpéte
comme un sens, ici le fait d’avoir une forme de lettre.

La figurg V5 illustre la rBme propété que la catgorisation et la localisation de visage. Le
mockle de visage pour lequel seesalisent les unés 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 diéeune eduction de I'image d’enée 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-
cherctes par les unés de traitement de la seconde couche. Dans cet exem@sebrapprend
une forme, et la positionioles uniés s'activent dans la carte permet @gldire la position du
motif extrait dans I'image d’enge. Cette propété de localisation &t utilisee pour éaliser
un suivi de ciblea I'aide d'un module panltilt sur lequétait plaée une carera. Cette mani-
pulation n’utilise pas les progées ceduites de I'analyse sur la facon dont un syst de ce
type doit agir. Il s’agit d’'une application simple d’apprentissage et de suivi de cible. Le module
pan/tilt recoit une commande caléel en fonction de la position de I'objet cible épdace la
caméra de facora ce que la position de I'objet obsérge rapproche du centre de I'image. Si
la cible change peu de taille, le sgste constita de la caréra et du module pant/tilt parvieat
suivre la cible.

L'extraction d'information repose pour une grande part sur les vecteurs de poids dss unit
de traitement. On observe que @aments caraétistiques sont repsengs par des coefficients
positifs ou regatifs. Les coefficients positifs constituent&sments qui favorisent I'activation
de l'unité au contraire desléments Bgatifs qui @favorisent son activation. Une grande partie
des coefficients tend vers 0. Si une @éractive est obseeea travers un coefficient proche de 0
elle ne joue aucurbte dans I'activation de I'uné observante. On peut assimiler cette pretpri
a une transparence. Plusieurs informations peudatsuperpdes et étecéesa une néme
position. Si une uné trouve son motif favori dans une superposition de motifs, elle s’activera
en vertu des diffrents 0 qui peuplent son vecteur de poids. Lextraction d’informations est
robusted des variations d’agre-plan, owa des motifs qui viendraient partiellement cacher la
cible.

Les propréetes ckeduites de I'analyse montrent que I'extraction deg€gaties de haut ni-
veau ne doit paétre effectéea toutes les positions. Si&tait le cas, les urés \ehiculeraient
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en s’activant une double information sur la nature et le lieu de la frépobserée. Dans
ce cas, l'information de lieu ne serait pas exploitable pour que l@msespuisse gréraliser
cette notion. Plus on 8loigne des enges, plus les uriis doivent extraire une information
indépendante de la position. La position d&tite don@e par un sysime paragle.

V.2.4 Extraction de motifs visuels dynamiques
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FIG. V.6 — Caggorisation de mouvements apparents et flux optiques.

Nous avonggalement utilis ce neme moeéle pour catgoriser des directions de mouve-
ment et des flux optiques. Cette fois les images démsrdoivent épendre du temps. Nous
utilisons 2 images temporellement voisineé®{t — 1). La couche de @traitement est cette
fois constitie de 4 cartes, deux cartes vont extraire de I'information statique de contraste, et
2 autres vont extraire de I'information dynamique en proposant lardifice des deux images
congcutives sous deux formelsriaggt) — Imagdt — 1) etImaggt — 1) — Imagsdt)).

Les units de la prengire couche cherchent alaxsextraire des motifs stabléspartir de
ces 4 entees. Tes rapidement les ugis se spcialisent dans I'extraction de direction de mou-
vement (Voir figurg V.B). Limage obsege contient une roue en rotation dans le sens horaire
puis antihoraire. Les urét de la prengéire couche se ggialisent dans la direction de mouve-
ment forre par les 4 diagonales. On peut observer les rayons de la@&ooexpoésa travers la



V.2. Un systeme de représentation ouvert

133

premere couche. & encore, la carteloapparti le rayon &hicule la #mantique de lagtharge

des uniés.

Sonogramme son/a/

Sonogramme son /be/

Sonogramme son /se/
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La seconde couche seésjialise dans I'extraction de rotations dans le sens horaire et antiho-
raire. Cette spcialisation se produit aps une comgtition entre les deux cartes de la seconde

couche.

Ce type d’approche est donc suffisammentagal pour cadgoriser des formes statiques et

dynamiques.
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FIG. V.7 — Caggorisation de phames.
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Chapitre V. Premiers résultats

V.2.5 Extraction de motifs sonores

Nous avons voulu aller plus loin en testant un tel 8gst sur des sonagrammes. Le son dans
ce cas est [@senké sous la forme d’'une image et respecte la paiple codage par position.

La figure[ VT montre que les uéi de la seconde couche d’un teseau se grialisent
rapidement dans I'extraction de sons. Les &tsont constitees de 3 phames :/a/, /be/,
et /sel Ces phoemes ontete produits par un synétiseur vocal (voix &minine du logiciel
Speechissimo de la sé@t@ Elan, PowerPC@700HZ). Le son aéte produit et acquis par les
haut-parleurs et le micro d’'uneéme machine. Le traitemengie effectie en tempséel.

On remarque que les uéi de la seconde couche séaplisent rapidement dans I'extrac-
tion des phoames pésenés. La prop@te de superposition des motifs permise par Espnce
de poids proche de 0 dans les vecteurs de poideceafte systme une &s bonneésistance
au bruit.

V.2.6 Conclusion et perspective

Nous avons monérles premiersasultats du sysme de refsentation ouvert que nous sou-
haitons ealiser. Ces eX@rimentations onéte réali€esa 'aide de NeusSter, logicielavelopg@
au cours de cette éise. Cesésultats illustrent en particulier la capé&cie sgcialisation des
unités de traitement en fonction de leur position dang€$eau. L'extraction de ces motifs est
totalement non supenés.

Nous avons choisi de ne pas nous appuyer sur les notionséasgar les neurosciences
pour justifier notre approche : en effet, nous coasiths que la notion de sgshe ouvert va
au-deh de cette discipline, et qu'il existe un ensemble de concepts que I'on peut reteouver
la fois dans I'anatomie et le fonctionnement du cerveau et qui pe@gatemengtre mis en
oeuvre dans une machine. Le cerveau et la machine assaan logiciel particulier pourraient
alors avoir des propgies communes sans qu'une approch@ai eéclamer de l'autre.

Les prochaines exgimentations vont porter sur I'extraction de motifs épeéndamment
du point de vue ou de la taille. Ces prdgéis reposent dans le mad sur la capaditd’as-
sociations temporelles. D’'autres @pnentations vont porter sur I'association deégatries
visuelles et sonores. Notre approcleeessite la mise au point deseaux fonctionnels. Le dar-
winisme neural propd@spar Edelman sembédre une piste ilressante pour leédeloppement
de eseaux adapsa des types particuliers de régentations (forme, couleur, mouvement)
[Edelman 82][[Edelman 87]. Ce type d’approche consigfrérer un grand nombre déseaux,
en faisant varier les difrents paragires, eta £lectionner ceux qui se montrent les plus
adapésa une fonction particudire.

Un syseme attentionnel estgalement en cours deéedeloppement. Il doit permettre au
syseme de choisir les prochaines observatiaresfectuer et doit proposer la position relative
de deux observations sous la forme daadt proprioceptif d'un module pantftilt. Les preams
actions vont consistexr matriser la direction du regard en fonction de lémt des objets ob-
senés et d'apprendra associer la production de mots avec les péipsiobserges par essai
erreur. Certaines de ces &pnentations devraieétre €ali€es au moment de la soutenance.
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Conclusion et perspectives

Il est difficile de dfinir la robotique en une phrase. Cette science regroupe de nombreuses

approches dont les objectifs peuveéire tes differents. On peut distinguer deux classes prin-
cipales d’'approches. La preéme consisté construire des machines ayant des éggtivers
d’autonomie qui apportent un ensemble de fonctionesldu de serviced 'homme. La se-
conde consiére le robot comme un moyen de valider des &lesl issus d’autres disciplines.
C’est en particulier le cas des naldsévolutionnistes ou de meédks issus des neurosciences
computationnelles. La pre#grie approche congide le robot et ses fonctionn&# comme une
fin alors que la seconde le consid comme un moyen @ude. Ces deux approches peuvent
etre liees. Quelles que soient les approches, les logicealeldpg@s pour faire fonctionner les
robots sont issus d’un travail de nfgibation, et sont grifiquesa I'ensemble desaiches dont
on souhaite doter la machine. Les mdtEb portent la fois sur le sysime de refsentation
de I'environnement et sur les fonctionnaltdont doit disposer la machine. Les fonctionna-
lités sont toujours construitéspartir des re@sentations dont disposent les robot&tape
fondamentale de toute conception logicielle esEleasur la modlisation d’un prokme qu’on
souhaite &soudre, en particulier les r&sentations dont doit disposer la machine pour agir. Il y
a autant de sy8tnes de ref@sentation que de prabhesa resoudre, il est de plusats complexe
de faire cohabiter des sgshes de re@sentation issus d’approches ditfntes.

Cette these propose une analyse, une glisétion et une mise en oeuvre d'un &yee
d’apprentissage ouvert de régentations et de fonctionn&lit en robotique. Nous avonsfihi
la notion d’ouverture comme I'absence de contraintes explicites relatR@sectif du systme.
Plutbt que de spcifier les repesentations et les fonctionnélit du systme pendant sa phase
de conception, nous souhaitons donada machine la capaéitd’acquerir seule de I'informa-
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tion de son environnement, de la traiter, la stocker, etugiliser. Nous souhaitoregalement
gu’elle soit en mesure de construire ses propres fonctiogealiravers son eXgience en se
basant sur les repsentations qu’elle aura acquises.

L'analyse du prot#me que constitue la construction d’'un gyse de regsentation ou-
vert nous a conduid une analogie igressante. Repsenter des cagjories et des quarts
constituent deux probmes semblables. Au cours de I'histoire, dsstnombreux sysmes de
numérations onétée proposgs et utili€s. Le systme de nuraration romain est certainement
le plus connu des sysnes de nuiration archimue. Ecrire 8 en utilisant un tel sygme de
numération obliged céer de nouveaux symboles. AdditionCI etClX n’est pas possible
autrement qu’en comptant sur ses doigts ou en ayant appris par coeur I'ensembierdésrop
possibles. Le prokime principal pos par cette classe de systes de nuigration est d au fait
que le nombre est directement éodans les chiffres. Aps plusieurs gicles deatonnement,
une solution exemement efficace éléganteaéte propoge. Le systme de nur@ration par po-
sition peutétre consiéré comme le premier sy&mne ouvert artificiel. Il utilise un ensemble fini
de chiffres et lesagles arithrgtiques ne portent que sur des chiffres et jamais sur les nombres
eux-mémes. Linfinié des quantits exprimables est alors tra@g&fe dans I'infinié des posi-
tions ai I'on peutécrire les chiffres. Le sens, c’esdire, la valeur du nombre est abstraite. Le
sens des chiffres, c’eatdire la quant# qu'ils expriment, est caldans leur position. Leézo
permet en particulier de signifier 'absence d’'une quantit

Les sysémes de rej@sentation utiliés en robotique aujourd’hui sont issus d’'un processus
de moctlisation. Ces refsentations sont des ensembles de symbolestérent explicite-
menta des propétes du monde. Coder les ré&gentations qu’un robot a de son environnement
est analogue au codage des quéastitnesurables. Cong&ictr des symboles codant explici-
tement un sens dans le cas d'un éyst de regrsentation eskquivalent aux sysmes de
numération primitif. Il y a une infinié de repesentations qu'il faut artificiellement construire,
et une infinie d’algorithmes portant sur ces répentations.

Nous proposons dans cettés#e d’utiliser un tel sygtme pour htir un syséme de refirsen-
tation ouvert. Nous proposons un yste @réral issu d’un raisonnement d’analyse dont I'une
des caradristiques principales est de reprendrediéddes sysimes de codage par position.
L'infinit & des sens qui car&etsent les ca&gories observables est r@etdans les lieux ou ces
caggories sont caeks. La question de I&mantique ne se pose jamais explicitement. Ce type
d’approche estgalement caragtisable par le fait qu’'un nombre fini d'algorithmes eéfdits
suffit a traiter tous les cas. Cette prage esta mettre en parale avec le fait qu’un sysme de
numération par position n’utilise gu’'un nombre fini de chiffres et que les lois aétlques sont
en nombre fini, car elle ne porte que sur les chiffres et plus sur les nombres, dieste sens.
Les algorithmes de propagation d’information et d’apprentissage redatife telle approche
doivent toujoursetre locaux. Un tel syétme de regrsentation ouvert permet de répenter
n'importe quelle catgorie pour peu que le sgshe dispose de suffisamment d'@sitde traite-
ment.

L'analyse nous condui la conclusion qu’un sysie de refsentation qui soit en mesure
de ¢eréraliser des situations ddatre distrib@ et doit rendre compte de plusieurséacgiries
simultarement. Il doit proposer uneedomposition des informations perceptives. La notion de
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repiesentation distribke esta I'origine de la capaci de @réralisation. C’'est en cherchant
a reactiver les unés codant pour des parties stables desesmpitations que le syshe doit
guider la production de ses actions. Facene situation inconnue, il pourra trouver un point
communa une situation a rencontee et mérisée et agir de facon approps.

L'analyse du prol#me a permis d’exhiber un ensemble de pi&tps recessaires ou suf-
fisantesa la conception d’'un tel sy&ine. Le systme de refsentation ouvert de I'environne-
ment constitue la base du s§ste de fonctionnaktouvert. L'ensemble des proptis exhilees
ne conduit pas un mo&le unique, mais une classe de sgsheséquivalents. Nous avons
construit un modle particuliera la suite de I'analyse. Ce melg prend en compte I'ensemble
des propietes exhileesa I'exception de la propété de superposabiditdesétats.

Un simulateur paradlle aéte develop@ pour mettre en oeuvre cette classe deesyst Ce
simulateur appé@ NeuSter permet dé&partir la charge des calculéeessaires au fonctionne-
ment d’un tel systme sur un clusterétrogene de machines POSIX. NeuSter est hautement
configurable, et permet de garder en tempal fa main sur I'ensemble des parnes qui
constituent unéseau. Ce simulatearéte utilise pour nos prengres exprimentations. NeuS-
ter est rapide et peut mettéejour plusieurs millions de connexions par seconde sur un seul
noeud de calcul. Il permet de simuler déseaux de taille arbitrairement grande et en temps
réel pour peu que le cluster utitiglispose de suffisamment de machines.

Les tésultats que nous @sentons dans cettesbe visenh valider la notion de codage de
repesentation par position asseeia un apprentissage non supeévislous montrons titre
d’'exemple gu'il est possible d’extraire des images naturelles des orientations locales sur la
premere couche d’'unégseau. La seconde couche permet d’extrairetbesents gonetriques
de second ordre tels que des coins ou des terminaisons de trait. En utilisant des vecteurs de
poids plus grands, il eégalement possible d’apprendrextraire des visages vu de fagsda
seconde couche. Pour aller plus loin nous avons appligtte nethode de codage par positon
a I'apprentissage de directions de mouvement apparent en utilisanégiesnses de paires
d’images spatialement proches. Il est possible d’apprendre des directions de mouvement sur la
premere couche et des flux optiques sur la seconde couche (rotation horaire et antihoraire, ex-
pansion, contraction, cisaillement). Enfin, nous avons réaie ce type de codage permettait
aussi d’extraire des phemesa partir de sonagrammes.

Les travaux futurs devront porter sur legtimodes de construction de céseaux. La prin-
cipale piste actuelle consisteconsi@rer que le sysime distribé de catgories doit extraire
des contrastesemantiques, c'esh dire chercher dans desgions de I'espace proches l'ac-
tivation d’'unitts codant pour des sens oppsslLa prengre étape de traitement consisie
extraire des contrastes, c’e@stdirea chercher dans desgions voisines la psence de lurdre
et d'obscurié. La secondétape consista trouver dans une @me égion des alignements de
contrastes positifs et de contrastégatifs. La troiggmeétape consista trouver des verticales
et des horizontales voisines. On voit sgedger une notion de contraséarantique grérali€.

Il semble exister une solution qui permette @aliser des connexions par paire. En faisant en
sorte que des uréis en comgtition respectent une topologie de connexion circulaire et en fai-
sant en sorte que les voisins topologiques des gagnants deétit@mnp adaptent leurs poids
simultarement avec les vainqueurs (voir approche SOM de Kohonen), ilédiat possible



138 Chapitre VI. Conclusion et perspectives

d’obtenir des unis diangtralement opp@&es au sens du voisinage topologique circulaire et
codant pour des proftes €mantiguement oppéss. De cette fagon, des w@stobservant des
groupes d'units diangtralement opp@es serait en mesure d’'extraire un contrastaantique
sans qu’il soit @cessaire pour le concepteur du eyst de se @occuper quelles u@s codent
pour quels sens.

Les perspectives de ce type d’approches sont importantes. Il n'estggessaire de mo-
déliser au pealable les ref@sentations et 'ensemble déshes que I'on souhaite fairealiser
a la machine. Elle apprend seule en utilisant soreggpcea construire ses repsentations et
ses fonctionnalés. Concevoir un tel sy&tne reviengé cecrire un eseau.
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