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Chapitre4
Des schémas de controle

4.1 Introduction
411 Lecontrdleadaptatif d'un systeme de dynamiqueinconnue

De nombreuses études théoriques proposent des hypothéses concernant le fonctionnement des structures neu-
ronales responsables de I apprentissage du geste moteur [9, Atkeson, 1989] . Ces travaux abordent en fait le
méme probléme, celui de |’ apprentissage par un systéme adaptatif, du contrdle d’ un objet dont la dynamique
est apriori inconnue. Cette problématique est également largement abordée par les roboticiens travaillant dans
le domaine du contréle adaptatif des robots manipulateurs[230, Slotine et Li, 1991] . Notonstout d' abord que
la plupart des systémes automatiques que nous utilisons dans la vie courante ne sont pas adaptatifs. Bien sou-
vent, lacommande des actuateurs (moteurs a courant continu des véhicul es tél éguidés, des portes ou des volets
automati sés par exemple) est réalisée par un servocontréleur, contrdleur en boucle fermée, dont les paramétres
sont des constantes. Cependant, les paramétres de ces controleurs ont é&é précisément choisis par les con-
cepteurs des systémes automatisés et ils sont donc intrinséquement porteurs d’ une certaine «connai ssance» du
systéme contr6lé. Dans les systémes comportant un contr 6le adaptatif, les parametres évoluent dans le temps
de fagon aaméliorer autant que possible les performances et la précision du contréle. Lorsgue cette évolution
des paramétres est autonome et régie par une régle de correction dépendant d’ une mesure de ces performances
(régle d' apprentissage), cette adaptation se fait par apprentissage. La connaissance acquise par apprentissage
concernant les propriétés dynamigue du systéme inconnu est «stockée» dans une structure formelle (rassem-
blant I ensembl e des paramétres) jouant le rdle d' un approximateur de la dynamique cherchée. Cette structure
peut étre simplement I’ ensemble des matrices nécessaires al’ écriture, sous forme d' une équation différentielle
(description de Lagrange), d’un modele simplifié du systéme. Mais elle peut emprunter différentes formes ou

«architectures», par exemple:
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e un filtre de Kalman [80, Gerdes et Happee, 1994] [94, Gusev et Semenov, 1992] [263, Wolpert et al.,
1995] ,

e un réseau de neurone a couches utilisant larétropropagation du gradient [87, Gomi et Kawato, 1993] [112,
Jordan et Rumelhart, 1992] [178, Nerrand et ., 1993] ,

e un réseau de fonctions a base radiale («Radial basis functions») [213, Sanner and Slotine, 1992] [207,
Ronco et Gawthrop, 1998] ,

e un contréleur utilisant les régles de lalogique floue [28, Bouslama et |chikawa, 1993] [128, Kosko, 1992] ,

e un contrdleur utilisant des tables de mémoires [11, Atkeson et Reinkensmeyer, 1990] .

Les approches décrites dans ce chapitre, dérivées en faite des théories de I’ automatique, tentent de ré-

soudre les mémes problémes:

e Puisgue la dynamique du systéme a contréler est inconnue, il est apriori impossible d’ obtenir I’ erreur en
commande correspondant a une erreur de trajectoire,

e Cesmodeles étant adaptatifs, |a dynamique du contrdle se combine avec la dynamique de I’ apprentissage.
Lastabilité de I’ ensemble du systéme (systéme inconnu + contréleur adaptatif) est d’ autant plus difficile a
démontrer.

e |’application de ces modéles a la physiologie implique de montrer la stabilité de I’ al gorithme de controle

pour un systeme hautement non linéaire.

La structure formelle rassemblant |es paramétres du contrdleur sera désignée sous | e terme «filtre adap-
tatif» qui ne pré§uge en rien de I’ architecture de cette structure. Un filtre adaptatif (au sens classique) peut
utiliser de deux fagons différentes |es connai ssances qu’ il acquiére concernant la dynamique du systeme lorsde
I’ apprentissage (voir figure 2). 1l peut d’ abord effectuer une prédiction sur I’ évolution de la sortie de ce systeme
apartir d' une copie delacommande envoyée acelui-ci. Dans ce cas, son role est de fournir une estimation dela
dynamique directe du systéme (figure 2-A). Maisil peut également donner une estimation de la commande a
appliquer pour obtenir I’ évolution désirée de lasortie. |l joue aorsle réle d un estimateur de ladynamiquein-
verse du systéme (figure 2-B). Dans les deux cas et notamment lorsgue le systéme a controler est non-linéaire,
I’ estimation donnée par le filtre peut dépendre non seulement de la commande (dynamique directe) ou de la
trajectoire désirée (dynamique inverse) mais aussi des informations concernant les variables d’ état du systéme
ou une prédiction sur celles-ci. Ainsi, les différents types de filtres adaptatifs sont d’ une maniére générale des

approximateurs de fonctions.

Dans ce chapitre, nous ne discuterons pas I’ efficacité ou la validité physiologique de tel ou tel type

d’ approximateur, mais nous compareronsles schémasde contr 6le proposés en les éudiant dansle méme cadre
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Preédicteur prédiction sur x(t)
R (dynamique directe) >
1
1
! Informations sensorielles
1
1
1
I
1
Commande u(t) Systéme ! x(t)
(dynamique : >
inconnue)
Commande u(t) Systéme x(t)
» (dynamique >

prédiction sur u(t)

Copie efférente

inconnue)

Dynamique

-

inver se

Figure 2. Deux formes de modéles internes de la dynamique d’ un systéme inconnu. A) Dynamique directe: le modéle
doit prédire au mieux I’ évolution du systéme en fonction des commandes qui lui sont envoyées. B) Dynamique inverse:
le modéle devine la commande envoyée au systéme d’ aprés son évolution.
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théorique avec le méme vocabulaire formel. Les modéles retenus dans cette étude sont les modél es adaptatifs
les plus connus, pouvant étre considérés comme génériques. |l n’est en effet pas nécessaire de produire une
description exhaustive des travaux publiés dans ce domaine car s'il proposent une grande variété de modéles de
filtres adaptatifs, ils sont souvent intégrés dans I’ un des schémas de contréle éudiésici. L ordre retenu permet
d’ aborder progressivement les différences existant entre ces approches. Nous concluerons cette étude par une

discussion de la validité physiologique et neuro-physiologique de ce type d’ approche.

4.1.2 Définition d’un schéma de contr6le adaptatif

Soit un systéme inconnu dont la dynamique peut étre décrite par I’ équation suivante :

dx
% = f(u,x)

ou u est la commande envoyée au systéme, et «x le vecteur d’ état composé des variables d’ état du sys-
ttmez = [2(0, 21 2, . 2], Sachant quel’on veut faire suivre ala sortie z(t) une trajectoire désirée
x4(t) dans|’ espace des états du systéme, contrdler ce systéme ¢’ est trouver une fonction & del’ état instantané
du systéme [z(t), 2/ (t)] 2 et de latrajectoire désirée x4(t) donnant la commande u(t) telle que la trajectoire
produite soit «la plus proche possible» de latragjectoire désirée. Ce «plus proche possible» sous entend lafor-
mulation d'un critére permettant d’ évaluer laqualité du contrdle ¢’ est adire le type d’ erreur que I’ on souhaite

minimiser dans de latache assignée au contrdleur. D’ une maniére générale, h peut s écrire

) = h ( ’/ix(t)dt,x(t), %(t), / walt)dt, za(t), %(t), w> (46)

ou w est un vecteur représentant |’ ensemble des paramétres de la fonction 4. Ces paramétres peuvent
étre constants (commande non adaptative) ou évoluer au cours du temps (commande adaptative) de facon a
optimiser le critére choisi. On peut décrire cette fonction comme un ensemble d’ opérations unitaires (addition,
multiplications, retards...) réalisées sur des flux de données (les variables citées dans I’ équation (4.6)). Les
opérations élémentaires peuvent étre regroupées en «blocs» remplissant une fonction précise (par exemple
un bloc servocontréleur, un bloc filtre adaptatif, un bloc comparateur etc...). Un schéma de controle décrit

I’ organisation des différents blocs et les flux de données qui entrent et sortent de chague bloc.

Un schéma de contréle adaptatif seraainsi défini par

1. lecritere minimisélorsdelatache,

2. une regle d apprentissage indiquant la fagon de calculer les modifications des paramétres stockant la

2L g/(t) désigneici la dérivée temporelle du vecteur des variables d' état du systéme.
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connaissance acquise par apprentissage de la dynamique du systéme en fonction des erreurs (fonction
obtenue a partir du critére précédent),

3. lafagon dont cette connaissance est utilisée pour le calcul de la commande (sans faire d’ hypothése sur
I” architecture adaptative employée).

En fait, un schéma de contrdle adaptatif est ici une description générale de I’ algorithme de commande

ne précisant pas le type de filtre adaptatif employé. Nous faisons également I’ hypothése certainement
abusive que ce filtre est capable d' approximer n’importe quelle fonction linéaire ou non de ses entrées.

4.1.3 Notationsemployées

Par souci de simplification, nous ne développerons les calculs gque pour un systéme monodimensionnel a une
seule entrée et une seule sortie (systéme SISO). L entrée du systéme est notée u, sa sortie x(t) et latrajectoire
désirée z,4(t). Une dérivée par rapport au temps de lavariable a seranotée par o/, pour ladérivée premiére
et seconde ou bien par a(™ pour une dérivée d’ ordre supérieure. Certaines parties des démonstrations font
appel au calcul des variations (a un niveau éémentaire) et une petite variation d’'une variable o sera notée
da. Quant aladérivée partielle de o par rapport a une autre variable 3 elle sera notée g—g. Lavaeur estimée
d une variable ou d’'un parametre o sera notée a et sa valeur optimale a. Un filtre adaptatif (jouant le role
d’ approximateur d’ une fonction) serareprésenté par une fonction ¥ (w, ...) dépendant d’ un ensemble (vecteur)
des paramétres w = [wy, w2, ...w,,] € d'autres variables, par exemple uniquement la trajectoire désirée dans
le cas d’ un approximateur de la dynamique inverse. Laforme transposée d' un vecteur V' ou d’ une matrice M
seranoté VT ou MT. Pour simplifier les dével oppement théoriques, |e systéme étudié sera parfois un systéme

limité al’ ordre 2, dont la dynamique sera décrite par les équations différentielles suivantes :

{E 0 @

Lorsgue I’ équation décrivant la dynamique du systéme est inversible, on notera la dynamique inverse
u = h(x,2’,x”).Les démonstrations des auteurs, bien que remaniées et simplifiées autant que possible, sont
hélas nécessaires a la discussion finde. Les développements théoriques qui suivent concernent souvent des
systémes monodimensionnels mais les conclusions obtenues peuvent la plupart du temps étre étendues au cas

multidimensionnel.

414 Lesmodéeséudiés

Les modéles retenus ici sont des modél es génériques, souvent cités dans la littérature, dont nombre d’ autres

travaux se sont inspirés. Le premier n'est utiliséici que pour introduire la démarche théorique utilisée.
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Figure 3. Estimation directe de la dynamique inverse

4.2 Estimation directe dela dynamique inverse

4.2.1 Principe

Unrai sonnement simple permet de proposer une méthoded’ identification deladynamiqueinversed’ un systéme
inconnu: s lacommande u(t) est fournie au systéme qui génére en sortie latrajectoire [z(t), 2/ (t), 2 (t)], dors

le filtre adaptatif optimal recevant comme consigne [zq = x,z, = 2/, 2 = 2”] doit proposer comme réponse

u(t) = u(t). Dansle cas contraire, I erreur en sortie du filtre est naturellement % (t) — w(t). Autrement dit, en
générant unecommandealéatoirew(t), il doit étre possibled identifier unefonction U telleque ¥ (x (), ' (u), 2" (u))
soit I'identité. Cette méthode congtitue historiquement le premier schéma de contréle proposé pour expliquer

les capacités d' auto-adaptation des systémes sensori-moteurs[4, Albus, 1975] [11, Atkeson et Reinkensmeyer,
1990] [129, Kuperstein et Rubinstein, 1989] [199, Psaltis et Sideris, 1987] [154, Martinetset al. 1990] [169,
Miller et a., 1990] .

422 Stabilitédel’ apprentissage

On suppose gu’il existe un ensemble de paramétres w pour lesquels le filtre adaptatif est capable de reproduire
exactement la dynamique inverse du systéme. L erreur motrice produite par un filtre non parfaitement adapté

peut s écrire :

Au=71(t) —u(t) = U(w,z, 2, 2") — h(z, 2, 2") (4.8)

L optimisation du filtre peut sefaire en utilisant laloi de modification des paramétres suivante:
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dw ov

ol « est une constante positive permettant d’ agir sur la vitesse d’ apprentissage.

Pour éudier la stabilité de |’ apprentissage, introduisons une fonction V' (¢) définie comme:

V(t) = %Aug (4.10)

Pour unetraj ectoireréalisée quel conque x(t), une petite variation Sw desval eurs des paramétresw autour

de w et une petite variation §t du temps entraine une variation de lafonction V (¢) qui peut s écrire :

ov\T oV
= () )

et donc,

dv VT dw oV
W(%) -%W)m .1

Sous le terme %—‘{)w:cs .o SONt regroupées les variations de V' qui ne sont pas induites par I’ évolution
temporelle du vecteur des poids w.Or, d’ aprés la définition (4.10) et d' aprés (4.8),

ov. 0V
% = A'LL 6_w
En choisissant laregle d’ apprentissage (4.9) alors,

VT dw , 00T 9w
— ] —=—aAut— —<
<8w> dt o-Au ow Ow <0

La dérivée temporelle de V (¢) (autour de la solution optimal€) est donc composée de deux termes, dont
I”un est toujours de signe négatif. Le second terme n’ a aucune raison de possader un signe constant. Ce terme
perturbe donc la procédure d' apprentissage et ce d’ autant plus que le modd e interne de la dynamique inverse

est éloigné deladynamique du systéme contrélé. En effet, si co est lavaleur optimal e du vecteur des paramétres

de @, I erreur motrice peut s exprimer comme suit:

Au=V(w,z,2',2") — h(z,2,2") = U(w,z, 2, 2") — (w0, x, 2, 2")
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= AU (z, 2, 2")

et donc,

av B OAV ,  OAY ,  OAVY d(z")
dt )w:mte = At [ ar * oz " ox" ~ dt

Le signe de cette derniére expression dépend donc des dérivées temporelles de la trgjectoire jusqu’a
I’ordre 3. Cependant, si la vitesse d’évolution des paramétres du filtre adaptatif est faible devant celle de la
variable z(t) et de ses dérivées, on peut espérer que ce terme soit en moyenne nul sur un intervalle de temps

At (de !’ ordre de la constante de temps d’ évol ution des parametres). Dans ce cas,

dv — o) AN
—.dt=V'(t) = — — Aut.—<
/ o dt (t) e! (Au 8w> Au T = 0
At

Lafonction W obeit aux critéres définissant une fonction de Lyapunov. En effet, elle est définie posi-
tive, possede des dérivées partielles continues, et sa dérivée temporelle est négative ou nulle. Par conséquent,
d’ apres|e théoréme de stabilité global e de Lyapunov, la solution optimal e constitue un point d’ équilibre asymp-
totiquement stable. En d autres termes, la dynamique inverse h est un attracteur stable pour le filtre adaptatif:
s I'éat initial de ¥ est proche de cet attracteur, alors le filtre convergera vers un état donnant la dynamique

inverse du systéme (u = h(x,2’,2")) .

4.2.3 Discussion
Ce modé e posséde trois caractéristiques principal es:

1. Lagorithme d' apprentissage propose conduit & une minimisation d’ une erreur Awu exprimée dans |’ espace
de lacommande et non pas dans I’ espace de latéche. Par conséquent, s la dynamique du systéme inconnu
est localement non linéaire, une petite erreur faite dansle calcul delacommande peut conduire a une erreur
de trgjectoire trés importante. C'est pourquoi ce type d apprentissage n’ est pas «arienté tache» ( «goal
directed»).

2. Laphase d apprentissage doit étre séparée du suivi de trgjectoire. |l n'y a aucun moyen d' apprendre la
dynamique et de contréler le systéme simultanément.

3. Le systéme de contréle ne réagira pas aux perturbations puisqu’il fonctionne entiérement en boucle
ouverte. Si lemodéleinverse n'est pas optimal, le systéme de contrdle va accumuler desimprécisions et la

trajectoire produite peut diverger trés vite de la trajectoire désirée.
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Notons également la contrainte existant entre rapidité et stabilité de |’ apprentissage. En effet, si la con-
stante de temps (1/«) est trop faible, aors le second terme de I’ équation (4.11) perturbe I’ apprentissage et

empéche le systéme de converger, ou bien le fait converger vers un modéle dynamique inverse erroné.

43 LeModeledeJordan et Rumehart (the distal teacher)
43.1 Principe
Laméthode d'inversion directe posséde deux principaux inconvénients:

e elenautorise pas un contrdle et un apprentissage simultanés car durant la phase d’ apprentissage la
commande fournie au systéme est aléatoire.

e |’algorithme d’ apprentissage minimise une erreur exprimée dans |’ espace des commandes et non dans
I’ espace de latache. Or, si le modéle inverse obtenu N’ est pas parfait, une petite erreur dans I’ espace des

commandes peut conduire al’ obtention de larges erreurs de trajectoires.

Le modéle de Jordan et Rumelhart [112, Jordan et Rumelhart, 1992] permet d' obtenir une représenta-
tion interne de la dynamique du systéme en optimisant une erreur exprimée dans |’ espace de la téche. Pour
cela, leur schéma de contrdle utilise deux filtres adaptatifs ¥, et ¥; destinés a apprendre respectivement une
représentation de la dynamique directe (filtre prédictif) et de la dynamique inverse du systéme contrélé. L ap-
prentissage du contréle sefait en deux étapes. Lapremiéere est similaire acelle employéedans!’ estimation dela
dynamique inverse: la génération de commandes a éatoires produit des trajectoires (dans |’ espace de la téche)
guelemodédedirect ¥, apprend aprédire. Dans un second temps, |es propriétés dynamiques du systéme ainsi

intégrées dans le modél e direct sont utilisées pour |’ apprentissage de la dynamique inverse ¥ ;.

432 Regled apprentissage et stabilité du controle

Appelonsz(t) laprédiction faite par lemodéedirect, = = F'(u) unefonctionnellereprésentant ladynamique du
systéme inconnu, et F—!(z) = H(x) son inverse représentant la dynamique inverse. On supposera qu’ un ap-
prentissage supervisé préliminaire a permis d’ apprendre la dynamique directe du systéme et que ¥ p(wp, u) ~

F(u). Lecritere retenu par les auteurs est le suivant :
1 T L7
V(t) = 5(3: —xq) (x —2q) = J¢ €

S seul lemodéle inverse est soumis al’ apprentissage, la dérivée temporelle de V (¢) peut s écrire:
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LIJ _ trajectoire prédite
dir | -

erreur de
trajectoire

Inconn -

Figure 4. Modéle adaptatif de Jordan et Rumelhart («supervised learning with adistal teacher», voir texte pour les expli-
cations)

57



Chapitre4 Des schémas de contréle

av ovA\T dw; oV
@ = (o) WWLM 12
et donc
VN dwr _ ([ Ox \T duy
8’LU] ’ dt - 811)] ’ dt
Or
Oz _ (0x\" ou
ow;  \ou) ow;s

Mais e premier facteur % est apriori inconnu. Les auteurs proposent de substituer a ce terme I’ estima-
tion % qui peut en étre faite a partir du modéle direct ¥ p,. Aing,

OV dw _ (0% QuN\" dwr _ 0¥p (u\" duwp
owr) Tdt cat

u Ow; dt ou \owr) = dt
En choisissant comme régle d' apprentissage 42t = —a.e.%ﬂT. (%) on obtient le terme de vaeur

toujous négative ou nulle

OV dw 5 0Up% (u\T du
owy) ~dt T Oowr ) “Owr

S I'on suppose, comme dans le modée précédent, que le second terme de I’ équation (4.12) est en

moyenne nul sur une fenétre de temps de I’ ordre de la constante de temps d’ évol ution des parameétres wy, alors

V'(t) <0etV(t) > 0etl’onpeut espérer quelecritére V(t) tende vers 0 au fur et amesure de |’ apprentissage.

433 Discussion

Le modéle de Jordan et Rumelhart est bien orienté-tache maisil conserve deux inconvénients majeurs:

e le modéle direct n’intervient pas dans le contréle et ne permet donc pas de réagir aux perturbations
éventuelles.

o |"apprentissage du modéle direct doit étre séparé dans le temps de celui du modéle inverse.

Deplus, d’' un point de vue plus pratique, |’ apprentissage ne permet pas d’ obtenir un filtre adaptatif direct
¥ p modélisant parfaitement le systéme considéré. |1 est donc Iégitime de se demander si les imperfections de

U p nevont pas perturber de fagon dramatique I’ apprentissage du modéle inverse ¥ et la stabilité du contrble
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résultant.

44 LeModeledeKawato (feedback-error learning)
441 Principe

Kawato propose d’ utiliser comme estimation de I erreur faite sur la commande, la sortie d’un contréleur de
type PI.D (combinaison linéaire de I’ erreur de trajectoire et de ses dérivées ou intégrales successives). La
commande u(t) est séparée en deux composantes gue sont respectivement la sortie du controleur (u ) et celle
d'un filtre adaptatif (v = VU (w,zq, xgl), xf), - xg")). Cette seconde composante étant une commande en
boucle ouverte puisgu’ elle ne dépend gue de la trgjectoire désirée et non de I’ erreur. La sortie du contréleur
u sy, €St considérée comme une estimation de | erreur motrice et laloi d’ apprentissage supervisée proposee est

lasuivante:

dv
Aw; = a.
w a(d

)y (4.13)

1

ou Aw; représente le changement de valeur de I’ un des paramétres du modéle ¥ aprés une itération de
calcul. Nous reprendrons la démonstration proposée par |’ auteur dans [118, Kawato, 1990] en la simplifiant
(systeme unidimensionnel de dynamique inversible). Cette démonstration fait appel au calcul des variations
effectué sur un intervalle de temps fini. Lintroduction d’une fonctionnelle F(u) = z — x4 = éx = e et
nécessaire pour étudier les consequences d'une petite variation «autour de la commande idéale» wug4(t) sur
I erreur de poursuite e(t). F' est définie comme une fonctionnelle de I’ espace C'[0, 7' de lacommande motrice
u vers|’ espace bidimensionnel C2[0, T del’ erreur e. Unevariation 6u delacommande autour delacommande

optimale entraine I’ gpparition d' une erreur de trgjectoire e(t) qui peut étre calculée comme suit:

F'(u).bu=béx=e

ol éu = u —u décrit I erreur motrice, différence entre lacommande appliquée et lacommande optimale.
Pour obtenir une relation entre erreur motrice du et erreur dans I’ espace de latache e(t), il suffit (i cela est

possible) d’inverser larelation précédente:

Su=F"le

Lamémerelation peut étre appliquée aladescription deladynamique du systéme en termes de mécanique

Lagrangiennetelle qu' elle est faite dans |’ équation (4.7):
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d(étz) = 62/
d (‘Zvl) = 62" = g—m.éx + %.(ﬁ' + %.&u

Par conséquent, larelation entre erreur motrice et erreur dans I’ espace de |la téache sera donnée par :

S — 9L §p — 9L 5o
B (4.14)

ou

ou =

Utiliser cette relation pour calculer la commande optimale est une application d'un algorithme d opti-
misation numérigque bien connu : 1a méthode de Newton (Raphson-Newton, méthode de descente du gradient
al’ordre 2). Malheureusement, il est impossible d’ appliquer larelation (4.14) car les termes dépendant de la
dynamique sont a priori inconnus. Kawato propose d utiliser une approximation de I’ opérateur £/~! par un

contréleur PD.A., une combinaison linéaire de |’ erreur et de ses dérivées, soit :

bu=Kye' —Kpe—Kp.e (4.15)
avec
U=Upf —Ufp = Uff — (KA.e” — Kp.e— KD.e')

Lesgains Kp, Kp et K4 éant caculés de fagon a ce que I’ éguation différentielle (4.15) soit stable
(une condition nécessaireest [Kp < 0, Kp < 0, K4 > 0]). L' équation (4.15) décrit en fait ladynamique d’'un
systéme mécanique classique : un systeme composé d’ une masse, d’ un amortisseur, et d’ un ressort. Ce systeme
mécani que «virtuel» est substitué au systéme inconnu pour le calcul delarelation entre erreur motrice et erreur
dans I’ espace de la téche. L équation (4.15) fournit en fait une approximation de la dynamique inverse du

systéme supposant que cette dynamique est proche de celle d’ un systéme masse/ressort/amortisseur.

Ce schéma a été présenté comme une hypothése sur le fonctionnement des circuits moteurs et en partic-
ulier delaboucle cortico-cerebelleuse[120, Kawato et Gomi, 1992] et del’ adaptation du réflexe opto-cinétique
et du réflexe vestibulo-oculaire [121, Kawato et Gomi, 1993] .

44.2 Stabilité du contrdle

Cette démonstration est restreinte aux cas ol la fonction f décrivant la dynamique du systéme est inversible
(d'inverse h(z, o', 2") = w) et appliquée & un systéme monodimensionnel. On suppose en outre que le filtre

adaptatif U est capable de fournir la solution exacte de la dynamique inverse du systéme inconnu pour un
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Rétrocontrol
Erreur motrice

Figure 5. Modél e adaptatif de Kawato (" feedback error learning”)
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ensemble de paramétres optimaux w.

4421 Résumédeladémonstration proposée par |I'auteur

L auteur propose d’ étudier la stabilité du contrdle en choisissant le critére suivant :

V = —u?

m

avec u;n, = u sy — u OUu désignelacommande produite par un modél e inverse de ladynamique optimal
(w = h(xq, 2, 2)) = V(w, zq, 2}, 2))). Démontrer la convergence vers 0 de lafonction V' (t) permettrait de
montrer que la procédure d’ apprentissage aboutit a |’ obtention d’un modéle dynamique inverse optimal. On

peut écrire,
/ 1 / 1
Ujm = —Ufp + h(l‘,l‘ y L ) - h(xdaxdvxd) = Ah— Ufp
mais aussi
" ~ / 1
Uim = \Il(w,m,x,m ) - \Il(waxdaxdvxd)

Lafonction V(¢) ne dépend que de variables «externes» (w et x4, /), x,;) du systéme de contréle et sa

dérivée temporelle est

v ovT dw (av drg OV dxy OV d:cg> (4.16)

dt  dw dt | \dxg dt ' 9x dt | 9 dt

Cette expression est composée de deux termes respectivement |’ apprentissage et a la cinématique de la

consigne. Le premier terme de cette expression peut s écrire

v’ dw M, | dw

ow dat "™ Tow Tt
En appliquant la régle d apprentissage proposée par |’ auteur, on obtient

ovlidw 0¥t 0¥
ow dt ™ ow aw P

L es termes w;, €t u s, W Ont a priori aucune raison d’ avoir des signes différents. Cependant, |" auteur
suppose, pour pouver lastabilité de I’ algorithme, que w;,, est proportionnel a —u s, et propose les deux justifi-

cations suivantes :
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1) Si les gains du contrGleur PD.A. sont suffisamment grands, aors w;, = Ah — up, ~ —up, €t

I’ expression ci-dessus est de signe négatif.

2) on peut également développer leterme Ah de lafagon suivante :

oh oh oh
Ah = h(a.a ) = hla. . 5) = 520 + 5580 + 5o

8¢"

avec 6 = © — x4 = e. Or g les coefficients du contréleur PI.A. sont choisis de fagon a ce qu'ils

constituent une bonne approximation de I’ opérateur (4.14) alors Ah ~ —u;, €t par conséquent wm, ~ —2.u p.

Dans les deux cas on peut aors écrire

VT dw s 00T ov

(4.17)

avec < A< 1.

Ladérivée de lafonction V (¢) peut donc se décomposer en deux termes (cf expression 4.16) dont I’ un
est de signe toujours négatif, le signe du second terme restant indéterminé. Cependant, si I’ on suppose gue
la trajectoire désirée posséde des «bonnes propriétés» (4 processus stationnaire) et si I’on raisonne sur une

fenétre temporelle glissante At suffisamment grande devant les variations de la trajectoire désirée telle que

ov )% V3
/ (Tm.xg o 5 )> dt =0
At d d

aors

— ouT oW
! _ / _ 2
/ V' (t)dt = V'(t) = —a.\. / (um.—aw .—8w> dt <0

At At

Il faut noter que ladimension de lafenétre temporelle est liée ala constante de temps de |’ apprenti ssage
(approximativement égale a 1/a). En d'autre termes, pour que I’ agorithme converge, il est nécessaire que

I” apprentissage soit trés lent devant les variations temporelles de x4 et de ses dérivées.

Lafonction V' (¢) possede des dérivées partielles continues, est définie positive et apour borneinférieure

0 et une dérivée négative ou nulle. On peut par conséguent dire que le point @;,, = 0 est un point d’ équilibre

global ement asymptotiquement stable.
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4.4.2.2 Conséquences dela convergence asymptotique de V(t)

Nous avons montré que u;,, tendait asymptotiquement vers 0. Mais ceci n’implique pas forcément la conver-

gence asymptotique de |’ erreur de poursuite e(t) vers 0. On peut écrire

Uim = Ah —up, = —Kp.e(t) — Kp.€'(t) + Ka.€"(t) + Ah(t) (4.18)

Ceci améne!’ auteur asupposer également quelasolution del’ équation différentielle (4.18) pour wm, (t) =
0 tend asymptotiquement vers 0 lorsque ¢ tend vers!’infini. Cette proposition n’est vrai que si les gains du con-
tréleur PD.A. sont convenablement choisis, et si leterme «perturbant» Ah (reflétant lesimprécisionsdu modéle

dynamique inverse) est d’ amplitude négligeable devant les autres termes.

443 Discussion
L e développement ci-dessus nous permet de faire les remarques suivantes:

e Comme le modéle de Jordan et Rumelhart, le modéle de Kawato est orienté-tache («goal-directed»).
o || présente de plus |’ avantage de permettre |’ apprentissage du modéle inverse lors de I accomplissement de

latéche (t&che de poursuite par exemple).
Cependant,

o ladémonstration de la stahilité de I’ algorithme suppose des hypothéses fortes sur les propriétés de la
trajectoire désirée.

e lecontrdleur en boucle fermée doit approximer de maniére correct le jacobien inverse £/~ ce qui suppose
une connaissance, méme grossiére et éablie a priori, des caractéristiques dynamiques du systéme contrélé.

e au coursde |’ apprentissage, la convergence est perturbée par lesimprécisions issues du modéle dynamique
en coursd adaptation. Cette difficulté ne peut étre contournée qu’ en choisissant une vitesse d’ apprentissage

délibérément faible (comme pour |es modé es précédents).

Ce schémade contréle, qui en pratique fonctionne bien, a été ensuite généralisé, donnant d’ autrerdles au
filtreadaptatif U. Danslemodéle présentéici, celui-ci admet en entrée desinformations concernant uniquement
latrgjectoire désirée du systéme. Lacommande usy = V(w, x4, 2}, 2)) est donc générée en boucle ouverte.
Mais lefiltre adaptatif peut également fonctionner en boucle fermée (uyy = ¥(w, x, 2, 2”)) ou dans un mode
de contréle mixte («Non Linear Regulator Learning», usy = ¥ (w, x4, ), x5, x,2") ). Les démonstrations

concernant ces modéles, trés semblables a celle proposée ici, peuvent étre trouvées dans Gomi et Kawato [87,
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Gomi et Kawato, 1993] .

45 Robustesse du contrdéle

451 Influencedesimprécisionsdu modéle interne sur la stabilité du controéle
adaptatif

Dans les paragraphe précédents, nous avons montré que la convergence de |’ apprentissage et | efficacité du
contrdle étaient garantisacondition quel’ effet desimprécisions sur laconnai ssance deladynamique du systéme
contrdlé ne soit «pas trop perturbant». Plus précisément, |a dérivée de la fonction de Lyapunov V() associée

a chaque schéma de contréle a éé systématiquement séparée en deux termes

v [ovT dw] = dV
5 ).
Or, s I’'onavu quel’ on pouvait déterminer e signe du premier terme de cette éguation en choisissant une
loi d'apprentissage adaptée, le signe du second terme ne peut pas étre maltrisé. La convergence de |’ apprentis-
sage n'est alors garantie que si ce second terme de I’ équation (4.19) posséde les «bonnes propriétés» décrites
précédemment. Cependant, cette contrainte, méme s dle est vérifiée, nécessite le choix d’une faible vitesse
d’ apprentissage. Par conséquent, les modéles proposés ici ne présentent pas de réelle garantie de robustesse

vis-avis des imprécisions de modéisation de la dynamigue inconnue et imposent un apprentissage lent.

Il existe cependant différentes approches théoriques se proposant d’ aborder spécifiquement ce probleme
de robustesse du contréle des systémes dynamiques et nous avons choisi de développer ici celle utilisant des
variables composites (Slotine et Li, 1991). En effet, cette approche propose des hypothéses trés intéressantes
pour les physiologistes et pourraient en particulier permettre d' expliquer des traits caractéristiques majeures
du contréle des mouvement chez les vertébrés. Nous développerons cette approche en deux éapes. Dans un
premier temps, nous rappelerons que I’ utilisation de variables composites permet de prendre en compte et de
maltriser les incertitudes concernant le contréle non adaptatif d' un systéme dont les propriétés dynamiques
ne sont pas parfaitement connues [230, Slotine et Li, 1991] . Nous verrons ensuite comment cette approche

peut étre utilisée dans le cadre du contréle adaptatif pour augmenter a la fois sa robustesse et la rapidité de
I apprentissage.

45.2 Lesvariablescomposites

Ladéfinition d’' une variable composite est trés simple puisqu’il s agit d’ une combinaison linéaire de variables

mesurables et de leurs dérivées. Dans le développement suivant, nous utiliserons en fait seulement des vari-
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ables composites combinaison de I’ erreur exprimée dans |’ espace de latéche et de ses dérivées. D’ autres com-
binaisons présentent un intérét hors du cadre de cette discussion comme par exemple une combinaison linéaire
delaforce et delavitesselorsque I’ on veut contréler un systéme en présence d’ un retard bidirectionnel impor-
tant dans latransmission des signaux des capteurs et des signaux de commande (en tél éopération par exemple).

S I’on définit ici la variable composite s(t) comme étant

n—1
s(t) =) Niel (4.20)
=0

aors cette relation est également une éguation différentielle d’ ordre (n — 1). Le contréle par surface
glissante («diding control») propose d' utiliser comme critére minimisé lors de la tache une fonction du carré

de cette variable, usuellement
I PRY
V(t) = 550

Cette fonction est définie positive et |I’on peut, comme dans les démonstration précédente, essayer de
proposer uneloi de commande qui déterminelesigne de sadérivéetemporelle de fagon aassurer laconvergence
asymptotique de V(). S V (t) converge vers O, il est possible de choisir les coefficients A; de la variable
composite de fagcon a ce que I’ équation (4.20) soit stable et implique donc une convergence asymptotique de
I"erreur e(t) vers 0 (on suppose de plusque A, 1 = 1 pour simplifier lescalculs). Appliquons ce principeaun

systéme d’ ordre quel conque dont la dynamique est définie par |’ équation différentielle

2™ = flz, 2™ 23 2D) 4y (4.22)

La fonction f peut étre non-linéaire mais le systéme doit étre a entrée séparable (la commande agit
de fagon additive). On suppose égaement que I’ on dispose d’ une estimation imparfaite de la dynamique du

systéme f. La dérivée temporelle de s(t) s écrit:

v ds
dt T dt

Or, d’ aprés (4.20),

ds "

% :Z )\i_l.e(i)

i=1
€t par conséguent
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n—1

d " ,

d—i =" — LE((i )y g Nip.et?
i=1

En utilisant larelation (4.21)

ds =l :

gkl + f- LE((in)+ Z Nip.e
i=1

S I’on partage la commande » en deux composantes distinctes u et u; telles que v = 4 + ug avec

n—1 —~
= :z:fi”)— 3 Nio1.el® — £, dors|’ équation précédente devient
i=1

~

© w4 (F- P =+ Af (4.22)

cette équation, qui n’est autre que le second terme de larelation (4.19), peut étre considérée comme une
équation du premier ordre ou le terme A f agit comme une perturbation sur la commande us. Ainsi, I'intro-
duction de la variable composite s(¢), a permis de transformer un probléme de contréle d’un systéme d’ ordre
n par le contréle d' un systéme de premier ordre (probléme beaucoup plus simple). Remarquons cependant que
le probléme de la robustesse du contrdle n’ est toujours pas résolu en raison de I’ existence d’ une perturbation
Af = (f — f) issue d’une imprécision sur la connaissance des propriétés dynamiques du systeme. En pra-
tique il est cependant possible de borner cette imprécision, ¢’ est a dire de trouver une fonction du temps 7(t)

(ou méme constante) telle que

|AF#)] <n(t)

Puisgue le nouveau systéme (4.22) est du premier ordre, il est possible de choisir une stratégie de controle
en tout ou rien du type «si I’ erreur s(t) est négative, alorsil suffit de lacorriger en produisant une commande

h positive d amplitude assez grande (et vice-versa)». On peut donc proposer lacommande

us = —k.signe(s) (4.23)

Dans ce cas,

(il_‘t/ = 5. [—k.signe(s) + Af] = —k.|s| + Af.s
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En choisissant une fonction & d’ amplitude «suffisamment grande» comme par exemple k = 1 + ~y ou ~y

est une constante positive, aors

W < —-1s|
dt

Ainsi, appliquer la commande totale u = =" — El Aim1.e®) — F — k.signe(s) au systéme permet &
la dérivée de lafonction V (t) d' étre toujours de signe nlé:glatif, ce qui assure la convergence asymptotique de
V(t) vers0, et par consequent, la convergence asymptotique de s(¢) vers 0. Remarquonsici que lacommande
produite est composée de deux termes de natures différentes. Le premier (u) est assimilable a un contréleur
fonctionnant de maniére continue alors que le second (us = —k.signe(s)) introduit dans la commande une

composante non-linéaire importante (et notamment des hautes fréquences).

Dans le chapitre précédent (modéle de Kawato), le contrdle est également basé sur la minimisation d’un
critérefonction lui aussi d’ une variable composite (du second ordre) constituée de la sortie du contréleur PD.A.

soit
upp = s(t) = Ka.e"(t) — Kp.e(t) — Kp.€'(t)

Lecritéreminimiséest leméme que celui choisitici soit V (t) = 4s(t)2. Cependant, alorsquelaméthode
décrite dans ce chapitre suppose gque |’ on connaisse une approximation de la dynamique du systéme contrdlé,
cette estimation est obtenue par apprentissage dans le modé e utilisant un «feedback error learning». Autrement
dit, dans le modéle de Kawato, seule e signe du premier terme de I’ equation (4.19) est contrélé alors que ¢’ est
le signe du second terme que le contréleur décrit ci dessus maitrise. |l est donc naturel de supposer que les

deux approches peuvent étre associées de fagon a produire un schéma de controle adaptatif robuste permettant

un apprentissage plus rapide.
4.6 Un modée synthétique
4.6.1 Un contrdle adaptatif robuste

Le premier intérét de I’ utilisation d’'une variable composite est de ramener le contrdle d’un systeme d’ ordre
guelconque acelui d' un systemed' ordre 1 (cf. equation 4.22). On peut donc essayer d' imaginer un systéme de
contrdle permettant cette réduction d’ ordre mais qui soit également adaptatif. Prenons |’ exemple d’ un systéme

dynamique inversible du second ordre, dont la dynamique inverse est définie par larelation

u=h(z,2 2"
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En notations de Laplace, si ce systéme est linéaire, on peut lui attribuer une fonction de transfert F' telle
que X = F(U) ou U est latransformée de Laplace de la commande «(t) et X celle de la trajectoire x(t).
Essayons de ramener e probléme du contréle de ce systéme au contréle d' un systéme de premier ordre de

dynamique
u=oa.x+p.a

en introduisant une boucle de rétroaction (linéaire) r(x, «’, ") dans la commande u. Cette commande

est donc la somme de deux termes
u=us+r(x,z, 2"

et lafonction de transfert en boucle fermée du systéme s écrit

F

X=—".
1-RF

Us

Or, s p est |I'opérateur de Laplace,

F 1
1—-RF a+pp

S et seulement s
R=F'!'—(a+pp) =H—(a+pbp)

Ce calcul appliqué au cas particulier d’un systéme linéaire montre que I’ on peut simplifier un probléme
de contr6le en introduisant une boucle de retour qui utilise une estimation de la dynamique inverse du systéme
et une variable y(t) = a.x + .2/ combinaison de la sortie du systéme et de sa dérivée. Notons bien que si
nous avons choisi ici une variable composite du premier ordre, il est possible d' utiliser une variable composite
d' ordre quel conque ou méme unefonction non-linéairede z, 2/,..., (™, Lintérét de cette méthode est deforcer

le systéme global (systéme dynamique + rétrocontréle) a adopter une dynamique particuliére.

Essayons de développer une extension de ce schéma au contréle adaptatif de systémes non linéaires
en remplacant la boucle de rétroaction linéaire R(x, /', 2") par un filtre adaptatif W(x,2’,2”). L équation

décrivant la dynamique en boucle ouverte peut s écrire

us + U(w,z, 2, 2") — (a.x + f.a’) = h(x, 2/, 2")
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ou encore
us = y(t) + (h — V)

Le second terme de larelation précédente agit donc comme une perturbation sur le contréle. Le role de
la procédure d’ apprentissage est de minimiser cette perturbation et donc de trouver les parameétres optimatix
du filtre w tels que ¥(w, z, 2", 2”") = h(xz,2’,2"). Pour trouver une régle d apprentissage adaptée, il est
nécessaire de proposer une fonction potentielle (fonction de Lyapunov) dont les propriétés permettent d’ assurer

lastabilité et la convergence de |’ apprentissage. Proposons lafonction
1 T _
V(t) = 5w — @) (w - )

La dérivée temporelle de cette fonction est

rdw _ o dw

V'(t) = (w —w) oy = Awt—

Le terme Aw est inconnu, cependant on peut remarquer que
us —y(t) =h -0 =V(w,z,2',2") — U(w,z, 2/, 2")

or

ow’T ow’T
~ / Vi / N / /! —_ ) = —
U(w,z, 2, 2") — U(w,z,z',2") = o (w,z, 2", 2").(w — w) T Aw (4.29)
Si I’on choisit comme régle d’ apprentissage
dw ov
dat (s = y) ow (4.2

aors

ov
V'(t) = (us — y).AwT.% = —(us —y)*

La fonction V' (t) posséde une dérivée de valeur négative ou nulle ce qui garantie la stahilité globale
asymptotique du point w = w. Notons cependant que s e filtre adaptatif est trés éloigné du filtre optimal,
larelation (4.24) n'est plus vraie. En particulier, au début de I apprentissage, e systéme est placé uniquement
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sous le contrdle de lavariable composite y () qui doit donc étre capable d’ assurer un contrdle stable du systeme
durant une période suffisante pour que le filtre adaptatif se rapproche du modéle inverse du systéme. Notons
bien que larégle d’ apprentissage (4.25) est trés proche de celle proposée par Kawato??.

4.6.2 Controleadaptatif par surfaces glissantes

Pour appliquer ce schéma de contréle a la poursuite, il suffit d’introduire une entrée supplémentaire dans le

systéme en posant

s(t) =€ (t) + Ae(t) = (' — 2})) + M\(x — 2q)

en utilisant comme boucle de rétrocontréle y(¢) = s'(t) (ladérivée temporelle de s(t) et non s(t)) avec

donc
u=us+ ¥ -5t
L’ éguation de la dynamique en boucle ouverte du systéme devient alors
us = 8'(t) + (h— )

Cette équation est en tous points semblable a la relation (4.22) proposée dans le cadre du contréle par

surface glissante non adaptatif. En choisissant comme fonction potentielle
V(t) = 3 [s° + (w —w)" (w —w)]

et comme regle d’ apprentissage

alorson peut utiliser exactement laméme méthode («switching control») que dans |e chapitre précédent
s I’on peut borner I’incertitude (= — ¥) concernant la dynamique inverse du +y contrdlé. Dans ce cas, il suffit

de définir lacommande u, comme suit

us = —k(t).signe(s)

22 Ce développement, légérement modifié, peut constituer une démonstration (plus concise que celle proposée par |’ auteur) de la

pertinence du «feedback error learning».
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pour s assurer que V' (¢) < 0. Ainsi, le choix de lafonction potentielle ci-dessus permet de prouver ala
fois|la convergence du modéle interne ¥ vers le modele dynamique inverse de I’ objet et la convergence de la
trgjectoire du systeme verslatragjectoire désirée. |l faut noter que, gréce al’ apprentissage, I’ incertitude (b — ¥)
tend vers 0 et que donc I’ amplitude des mouvements de correction (k(t)) peut étre choisie comme une fonction

décroissante du temps.

4.6.3 Controlepar rétrocontrole adaptatif del’ erreur robuste

En nous inspirant du contréle par surface glissante adaptatif [230, Slotine et Li, 1991] , essayons de la méme
maniéered intégrer dans|e schémade contrdle général proposé précédemment le modéle de Kawato. Proposons

une fonction potentielle V'(¢) suivante

2

/ ).dz + Be(t) +v.€/(t)| + %(w — )T (w —w)
0

ou «, (3 et vy sont les coefficients du contrdleur PI.A. introduit par Kawato

Dans ce cas,
dv p o dw dw
= = s(t). [a.e(t) + Be'(t) +v.€" ()] + Aw".— 7 = s(t).8'(t) + Aw™ . — 7

Notonsbien ici que selon lestermes utilisés par I’ auteur s'(t) = u (). Selon les notations utiliséesici,

on obtient donc une dynamique globale du systéme décrite par larelation suivante:

us =8 (t)+ (h—0)

laauss tout afait semblable alarelation (4.22).

En choisissant comme régle d’ apprentissage :

dw OV
% = (us — S )%
Alors
av n2 00T O
= s(0).fus + (2= W) — (us = )P =

et donc, si I’on peut borner I’incertitude (¥ — h), il est possible de choisir une fonction k(t) telleque s
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us = —k.signe(s)
aors
v < —v.ls] — (u _8,)28_\I'T8_\Il<0
at = * ow ow —

Cette démonstration, tout afait similaire alaprécédente permet d’ assurer la convergence globale asymp-

totique alafoisdel’ erreur de poursuite e(t) et du filtre adaptatif versla dynamique inverse du systéme.

46.4 Conclusion

Le schéma de contr6le proposé dans ce chapitre permet de montrer que I’ approche proposé par Kawato et
I’ approche robuste du contréle des systémes non-linéaires par surface glissantes rel évent de laméme démarche.
Nouspouvonsvoir quefinaement, lesdeux approches différent seulement par le choix delafonction potentielle

minimisée par la commande adaptative:

e Modélede Kawato : s(t) = a j’ e(z).dz + Pe(t) + v.€/(t)
0

e Modéle de contrle par surface glissantes: s(t) = €'(t) + \.e(t)

L' algorithme d’ apprentissage force donc le systeme globa a adopter une dynamique différente dans les
deux cas. En fait, comme nous |’ avons vu précédemment, n’importe quelle combinaison linéaire de I’ erreur
et de ses dérivées® peut étre utilisée. Si on choisit une dynamique D,, (dynamique globale) imposée par une

fonction du type

s(t) :Dg(...///e.dt,//e.dt,/e.dt,e,e(l),e@),e(g)...)

alorslaboucle de rétrocontrole a utiliser est

ds
1) = —
y(t) dt

et la dynamique en boucle ouverte du systéme global devient

%:us%—(\ﬂ—h)

23 Respectant cependant certaines conditions de stabilité (voir I’ annexe dédiée au contrdle par surfaces glissantes pour les détails).
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System
inconn

. |e—]
qunv

Erreur motrice

|
,,,,,,,,,,,, !

Commande Y%
correctrice

- | Rétrocontrol

s'(t) Xy

Dynamique globale :

—_l
u=s'(t)+
Figure 6. Modé e générique proposé pour un contrdle adaptatif robuste IMRAC)

En appliquant larégle d apprentissage

dw OV
%—(’U/S—S).%

aors la convergence du filtre adaptatif vers la dynamique inverse du systéme est assurée. Si de plus

I"incertitude (¥ — h) peut étre bornée, alors larobustesse du controle adaptatif est garantie.
4.7 Discussion

Par rapport aux modéles d’ apprentissage présentés au début de cette étude, I’ approche développée ci-dessus
présente I’ avantage d'assurer une robustesse plus grande du contrdle adaptatif, et également la possibilité
d adapter et de contréler le systéme simultanément. Le seul élément adaptatif du schéma de contrdle joue
le réle d’ un estimateur de la dynamique inverse du systéme fonctionnant en boucle fermée. Deux é éments du

contréle jouent un réle fondamental dans cette stratégie: la variable composite et I’ gout d’ une commande en
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boucle ouverte u, assurant la stabilité du controle.

4.7.1 Roledelavariablecomposite

Le choix de la variable composite s(¢) détermine le comportement en boucle ouverte du systéme global. Or,
bien que cette variable composite aie une influence décisive sur e contréle, nous N’ avons donné pour I’ instant
aucune indication sur le choix des parameétres qui la définissent et aucune idée sur son éventud rdle ou origine

physiologique.

Lavariable composite peut d’ abord étre considérée comme un rétrocontrdleur dont le role est important
au début de I’ apprentissage lorsque I’ estimation de la dynamique inverse donnée par le filtre adaptatif est in-
correcte. Lanécessité d’ assurer ce rble est en soi une premiére contrainte qui limite le choix des paramétres de
s. Cette contrainte implique que s(t) doit étre «suffisamment proche» de la dynamique inverse du systéme?*,
Cependant, si, aprés apprentissage, la dynamique du filtre adaptatif est proche de la dynamique inverse du
systéme, il est possible de modifier les paramétres de s(t) sans pour autant rendre nécessaire une autre phase
d’ apprentissage. Cette caractéristique est trés intéressante du point de vue du roboticien, car il est ainsi possi-
ble de contréler de fagon indépendante I’ impédance du systéme mécanique [87, Gomi et Kawato, 1993] . Cette

impédance mécanique peut étre définie

e dans!’espace des articulations s s(t) est définie comme une combinaison linéaire des erreurs angulaires et
de leurs deérivées.

e dans|’espace delatéche s s(t) est définie comme une combinaison linéaire de I’ erreur et de ses dérivées

exprimée en coordonnées cartésiennes.

4.7.2 Roledelacommande en boucle ouverte

Pour que ladémonstration du chapitre précédent soit valable, il est nécessaire que le décourt temporel de u(t)
soit indépendant de celui des variables d’ état du systéme contrdlé ou bien de |’ erreur de trajectoire (commande
en boucle ouverte). Indépendamment de la notion de robustesse du contréle, cette commande peut étre en fait
une contrainte imposée par le milieu extérieur, comme par exemple un couple ou une force d' interaction issues
d’un contact avec un objet extérieur [87, Gomi et Kawato, 1993] ou bien encore de |’ effet de la gravité sur les
mouvements des segments. Cependant, nous avonsvu qu’il était possible de se servir de cette commande sup-

plémentaire pour améliorer larobustesse du contréle. Puisguel’introduction delavariable compositeet dufiltre

24 Dansle cadre du contréle par surface glissante adaptatif, il est possible d’ utiliser une variable composite dont la dynamique est

trés différente de la dynamique inverse du systéme. Mais c’est au prix d’ une forte activité de la commande correctrice us, et d une
vitesse d’ apprentissage trés importante. Ceci peut avoir comme effet d’ empécher la convergence des parametres w du filtre. Ce n' est
absolument par génant du point de vue du contréle (qui reste stable). Le filtre adaptatif ¥ fluctue alors tout au long du suivi de
trajectoire.
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adaptatif nous a permis de ramener le probléme au contréle d’' un systéme du premier ordre, plusieurs straté-
gies peuvent étre adoptées. Nous en avons déja présenté plus particuliérement une («switching law», 4.23) qui
présente cependant un inconvénient majeur: elle demande une trés haute activité de commande pouvant impli-
guer une dépense d' énergie importante et exciter des fréquences de résonance élevées dans certains systémes
mécaniques. Un autre mode de fonctionnement intéressant pourrait ére I’emploi d’ un stratégie impliquant un
contréle intermittent de lavaleur de la variable composite. Supposons que lavaleur absolue de I’ incertitude

sur ladynamique puisse étre bornée par une constante K™ positive. Alors
us— K <s'(t) <us+ K

Si aucune commande supplémentaire n’est appliquée (us = 0), I'incertitude sur lavaeur de lavariable

composite s(¢) augmente linéairement avec letemps. Si s(t = 0) = 0,

¢
0- K.t </ s'(r).dr <0+ K.t
0

Si le systéme de contrdle ne peut produire une commande quel congue de maniére instantanée (comme
cela est requis pour appliquer un «switching control») et qu’il lui faut un temps At donné pour le faire, il est
cependant possible d'appliquer une stratégie consistant & maintenir la valeur absolue de s(t) en dessous d’ un
certain seuil s;. En|’occurence, si autempst = t1, s(t1) > ss, dorsil suffit de produire une commande

telle que

t=t,+At
us(7).dr = s(t1)

t:t]

pour que la valeur de s(t + At) soit au dessous du seuil. Evidemment, la valeur du seuil est liée a

I"incertitude sur la dynamique. |l est nécessaire, pour que cette stratégie fonctionne, que

|ss| >> K.At

Si I'incertitude sur la dynamique est importante, cette contrainte implique soit une durée At trés bréve
(ce qui correspond au «switching control», qui est apriori la stratégie optimale), soit un seuil tres élevé et donc

une faible qualité du suivi de trgjectoire.

4.7.3 Théoriedu controdle adaptatif des systemesnon linéaires et physiologie du
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mouvement

L es schémas de contréle étudiés dans ce chapitre ont été présentés soit dans le strict cadre de la robotique des
manipulateurs, soit dans une perspective physiologique comme support a |’ explication des propriétés adapta-
tives du systéme moteur. Ainsi, le modéle de Kawato a été utilisé pour modéliser les propriétés d’ adaptation
des réflexes vestibulo-oculaire et optocinétique [86, Gomi et KAwato, 1992] , [120, Kawato et Gomi, 1992]
[121, Kawato et Gomi, 1993] . Pour les auteurs, le cervelet joue un réle crucial dans I’ apprentissage du con-
trole des mouvement et |’ adaptation des réflexes. C'est un filtre adaptatif (¥) qui apprend gréce au mécanisme
delaLTD («long term depression») modulant I’ efficacité synaptique des connections entre fibres parall&l es et
cellules de Purkinje. Bien que cette proposition soit soutenue par un grand nombre de données anatomiques et
electrophysiologiques[228, Shidaraet al., 1993] , il reste cependant difficile d' attribuer ainsi unefonctionnalité

particuliére aux différentes aires impliquées dans | e contréle des mouvements pour deux raisons principales:

o Lesvoies afférentes et efférentes a ces différentes aires sont parfois mal connues.

e Lessignaux produits par les neurones de ces structures, méme s'ils peuvent étre corrélés al’ évolution de
variables physiquement mesurables (position ou vitesse de I’ oeil, erreur visuelle, force appliquée) peuvent
trés bien étre exprimés dans des référentiels internes dont la détermination nécessiterait |’ enregistrement

simultané de |’ activité d’ un grand nombre de cellules.

Sur le plan comportemental, certaines des hypotheses proposées peuvent cependant étre testées expéri-
mentalement. En effet, le modéle synthétique proposé dans le dernier chapitre posséde des caractéristiques
particulieres et identifiables. Il implique (dans sa forme contrdle intermittent) la superposition de deux com-

mandes aux caractéristiques différentes,

e une commande «continue», fortement corré ée a une combinaison de I’ erreur et de ses dérivées exprimées
dans un référentiel lié alatache.

e une commande en boucle ouverte, intermittente et de nature impulsionnelle (génératrice de hautes
fréquences) responsable du maintien de la stabilité du contréle en dépit des incertitudes concernant la

dynamique des segments corporels ou des objets manipul és.

Or, on trouve une telle combinaison de mouvements rapides et intermittents et de mouvement plus lents
et continus dans plusi eurs comportements moteurs comme par exemple les réflexes vestibulo-oculaires et op-
tocinétiques, les mouvements des yeux (combinaison de saccades et poursuites) et dans le contrdle postural.
Mémesi I'identification du modéle proposé, qui comporte des propriétés non-linéairesimportantes, reste prob-

lématique, il reste possible de vérifier la plausibilité de quelques unes de ses propriétés principales:
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e lacombinaison d’ une commande continue et d’ une commande intermittente de type «impulsionnelle»,

e |'existence d' une variable composite minimisée lors de latéche,

e |e déclenchement de mouvements correcteurs lorsque cette variable composite dépasse, en valeur absolue,
un seuil relativement fixe,

e unediminution de |’amplitude et de lafréguence de ces corrections au fur et a mesure de |’ apprentissage,

la dynamique du systéme controlé (segments corporels ou objet manipulé) étant plus précisément connue.

Latroisiéme partie de cette thése, a caractére spécifiguement expérimental, sera justement consacrée a
lavalidation d’un modéle exploitant ces propositions, dans le cadre d’ une tache impliquant le contréle visuo-

manuel d’un systéme dynamique aux propriétés inconnues des sujets.

I reste cependant que nous avons volontairement «laissé dans I’ ombre» un composant essentiel de ces
schémas de contréle. Les «boite noires» ¥ sont des éléments essentiels car elles sont a la source méme des
propriétés adaptatives du controle. C’est pourquoi les deux derniers chapitres de cette seconde partie sont
destinés ala présentation de deux modéles d' architecture de calcul distribuées susceptibles de jouer ceréle. Le
dével oppement de ces deux modél es a été guidé par un souci derigueur et d’ efficacité pratique, mais également

par la préoccupation de rechercher des solutions porteuses d' une forte pertinence biologique.
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51 Leneuroneforme
511 Leneuronesupport du traitement del’information dans le systéme nerveux

Ce sont les progres de |” histologie, puis la naissance de I’ électrophysiologie qui ont donné nai ssance ala «doc-
trine neuronale». Celle-ci fait du neurone le type cellulaire reponsable de la circulation et du traitement de
I"information dans |e systéme nerveux depuis les récepteurs cellulaires jusgu’ aux effecteurs. Ce postulat est né

de quel ques abservations maintenant anciennes:

e Dans une région donnée du systéme nerveux, il N’ existe pas de variabilité continue dans |’ organisation des
arbres dendritiques, dans lataille et I’ aspect des soma. La population neuronale d' une aire peut étre classée
selon quelques types neuronaux qui différent par I’ aspect, lataille ou la disposition des neurones ou bien
par la structure de leur arbre dendritique [35, Cgjal, 1911] .

e Linformation (la polarisation électrique de la membrane) circule dans un neurone depuis la surface
post-synaptique vers I’ axone et ses collatérales dans un seul sens. Cette «polarisation dynamique» du
neurone a conduit rapidement ale considérer comme un éément associatif, sa sortie (caractérisée par
la présence ou |’ absence d’ un potentiel d’ action) dépendant de fagcon causale de ses entrées [35, Cajd,
1911] . Cette vision du neurone comme étant le noeud fonctionnel d’un réseau éventuellement réverbérant,
réalisant une fonction d’ entrée-sortie a atteint son apogée avec le modéle de McCulloch et Pitts [157,
McCulloch et Pitts, 1943] .

e Laréactivité du neurone a une entrée donnée peut étre modifiée. La découverte des bases cellulaires de
I” apprentissage [25, Bliss et Lomo, 1973] [40, Castelluci et ., 1978] [238, Spencer et a., 1966] apermis

de soutenir |I" hypothése que |’ adaptation ou |’ apprentissage avait pour source la capacité du neurone a
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apprendre une fonction particuliére.

Cesobservations, et elles seules, ont é&éal’ origine delanotion de «neurone canonique» et du développe-
ment des travaux concernant les réseaux de neurones formels. Dans cette approche, le neurone ne réalise qu’ un
seul type de fonction («fonction canonique»), et la connectivité du réseau, éventuellement acquise par appren-
tissage, en regle les paramétres. Ainsi, le modéle de neurone formel le plus classiquement utilisé rédise le

seuillage d’ un produit scalaire. Si |I’on note s(¢) sasortie et e(t) ses entrées

ji=k
s(t) = FQ_ @ies) +€) (5.26)

ou f(z) =1/(1+e*), ¢ estleseuil desensibilité du neurone et zo; définit la connectivité du neurone

avec des récepteurs sensoriels ou bien d’ autres neurones.

5.1.2 Lamodéisation en neurophysiologie: deux approches complémentaires

Que peut apporter lamodéisation al’ étude de la physiologie du mouvement ? Son rble premier est d’ aider ala
validation théorique d' hypothéses émises d’ apres des études expérimentales ¢’ est a dire de proposer un cadre
formel qui permet d expliquer les résultas obtenus. Citons par exemple |’ analyse du codage par population de
laforce ou deladirection du mouvement qui adonnée lieu a de nombreuses études expérimentales ot lathéorie
joue un grand réle [ 79, Georgopoulos et a., 1993] [215, Schwartz, 1993] [247, Tanake et Nakayama, 1995]
. Mais les modéles peuvent aussi étre directement source d’ hypothéses soumises ensuite au crible de I’ expéri-
mentation. C’est le cas par exemple du «minimum jerk model» [67, Flash et Hogan, 1985] et du «minimum
torque-change criterion» [253, Uno et Kawato, 1989] , proposant tous les deux des contraintes formelles sur la
genese de la cinématique des mouvements. En ce qui concerne plus particulierement le r6le de lamodélisation
dans I’ éude fonctionnelle des réseaux de neurones, deux approches complémentaires coexistent. La premiére
démarche utilise I’ étude des propriétés biochimiques et méme moléculaires des neurones et les données ex-
périmental es concernant leur connectivité pour simuler |e fonctionnement d’ un réseau formel plus facilement
mani pul able que son ater ego biologique. Une seconde approche consiste aconstruire un réseau apartir d’ unou
de plusieurs modéles de neurone minimal possédant une fonctionnalité mathématique locale (du type de celle
décrite dans I’ equation 5.26). Les simulations permettent de valider cette architecture neuronale. Elle doit étre
organisée de facon a respecter des critéres de pertinence biologique et ére capable de reproduire une fonction
du systéme nerveux central. Si cette architecture fonctionne, elle peut alors congtituer une hypothése intéres-
sante pouvant étre testée expérimentalement en particulier si les simulations permettent de faire des prédictions

sur le comportement de la popul ation de neurones biol ogiques concernée.
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5.1.3 Descontraintes spécifiquesal’ approche dynamique

Un systéme dynamique est par définition un systéme dont I’ évolution aun instant donné dépend de ses entrées
mais aussi de ses états antérieurs. Lareproduction deladynamigue d’ un systéme par un modél e connexioniste
doit donc également respecter ces propriétés. D’autre part, les membres polyarticulés des mammiféres (les
systémesqui nousintéressent ici) ont une géométrie et une dynamique hautement non linéaires. Cesont cesdeux
caractéristiques (systémes a mémoire d’ état, non linéarités) qui rendent complexe I’ étude et la modélisation
du contréle des mouvements. Le probléme de la redondance géométrique et dynamique des effecteurs (non
traité dans ce chapitre) est également source de complexité. Du point de vue de la Robotique, |e contréle
des mouvements des membres correspond au «pire» des cas: |e contrdle adaptatif d’ un systéme non linéaire
géométriquement et dynamiguement redondant. Dans cette éude théorique, nous proposons deux hypothéses
différentes concernant lasimulation ou le contrdle, par unfiltre adaptatif de systémesdynamiquesarticulésnon
linéaires. Dans une premiére partie, nous essayerons de mettre en correspondance d’ une part les observations
expérimental es concernant le codage par population de neurones et | es propri étés «multimodal es» des neurones
et d'autre part des propositions théoriques issues de la Robotique (réseau de gaussiennes, fonctions a bases
radiales) ou de modéles neurophysiologiques (modéle de la mémoire dynamique). Cette premiéere approche
correspond a |’ apprentissage (ou approximation) de la dynamique d’un systéme non linéaire par linéarisation
locale. Notre seconde proposition, une architecture a base de champs mnémoniques, est I’ expression d’une
intuition théorique. Elle constitue une approche novatrice car |’ architecture proposée utilise des unités (les
«mnémons») possédant des propriétés de mémorisation plutét que des propriétés calculatoires du types de
celles décrites dans I’ équation (5.26). Ces deux études répondent au méme souci de trouver des méthodes
d’ approximation de fonctions dynamiques non linéaires utilisant un algorithme d’ apprentissage local, sans

rétropropagation d’ errevur.

5.2 Linéarisation locale: multimodalité et codage par population
521 Multimodalité et codage par population

L e contrdle des mouvements nécessite I’ apprentissage, par |e systéme nerveux central, de transformations non
linéaires complexes. Une dynamique directe ou inverse peut ére reproduite grace a des filtres adaptatifs tels
guelefiltre de Kalman (essentiellement utilisé pour les systémes linéaires) ou les réseaux de neurones formels.
Les réseaux de neurones sont tres souvent utilisés dans les modélisation de différentes fonctions du systéme
nerveux central (vision, mouvement, posture) car il sont supposés posséder des caractéristiques proches de
leurs équivaents biologiques. Ces travaux utilisent en grande magjorité I’ architecture du perceptron multi-

couches apprenant par retropropagation d’erreur. Si les propriétés d' approximateur universel de tels réseaux
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sont reconnues (bien que discutées), ils utilisent un algorithme d’ apprentissage nécessitant une propagation
complexedel’ erreur entreles différentes couches. Or, cette circulation d’ information, du moinsdanssaversion
originelle, apparait comme peut réaliste au regard des connai ssances accumul ées sur les propriétésindividuelles

des neurones et de leurs populations.

Les neurones de nombreuses structures sensorielles et motrices possédent deux propriétés communes
et mgjeures. |l est d’'abord clair que ces neurones ne réagissent pas aux variations d' un seul type de signal
sensoriel mais possédent une sensibilité a des signaux issus de différentes modalités ou bien issus de récepteurs
sensoriels qui différent par leur type ou leur localisation organique. La fréquence de décharge des neurones
du colliculus supérieur, par exemple, est influencée a la fois par des stimuli d’ origine visuelle, auditive ou
somatosensorielle [259, Wallace et al., 1993] . L activité neuronae dans le cortex moteur est modifiée par des
signaux proprioceptifs provenant de groupes musculaires et non d’un muscle isolé [65, Fetz et Cheney, 1980] .
La réponse de neurones des aires motrices a pu étre corrélée avec la direction des mouvements effectués mais
aussi avec laforce appliquée [214, Schmidt et d., 1975] [44, Cheney et Fetz, 1980] .

D’ autrepart, I’ activité de ces neurones dépend des vari ations des entrées sensoriel lesde lafagon suivante:
leur décharge est maximale pour une combinaison particuliére des entrées (un «stimulus préféré»). Lafréguence
de décharge diminue ensuite lorsgue la stimulation s éoigne de ce stimulus préféré. Larelation entre taux de
décharge et lastimulation, lacourbe d’ accor d du neurone («tuning curve»), est d’ allure variable selon les aires
et les types neuronaux, mais comporte souvent un unique maximum. Cette propriété existe dés les premiers
stades de transmission des informations sensorielles, par exemple pour les afférences vestibulaires primaires
[7, Angelaki, 1991] ou pour les fibres du nerf auditif [124, Kiang, 1965] . Mais on la trouve dans les aires
supérieures en particulier au niveau cortical. Les cellules du cortex visuel ont une selectivité a |’ orientation
du stimulus ou ala direction de mouvement de ce méme stimulus ([182, Orban, 1984] ; [183, Orban, 1991] ;
revues). Lesneuronesdel’aire MT, intervenant dans la perception des vitesses dans |’ espace visuel, présentent
une direction de vitesse préférée [172, Movshon et al., 1985] . Un grand nombre de données expérimentales
suggeére également |’ existence de ce type de sélectivité dans les aires corticales impliquées dans le contréle des
mouvements. C'est le cas pour le cortex moteur et le cortex premoteur, dont les neurones semblent sensibles
aladirection du mouvement effectué et déchargent de facon maximale pour une direction donnée. Mais on
trouve une réponse neuronal e sélective a une orientation également dans le cervelet [72, Fortier et al., 1993]
le colliculus supérieur [255, Van Gisbergen et Tax, 1987] [130, Kutz et a., 1997] [237, Sparks et al., 1997]
et également dans |e cortex préfrontal en particulier dans le champ oculomoteur frontal (le «frontal eye field»,
[76, Funahashi et a., 1990] ).

Ce mode de fonctionnement individuel des neurones a conduit expérimentalistes et théoriciens a con-

sidérer que le systéme nerveux central procédait a un codage distribué des informations issues des récepteurs
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sensoriels (le «codage par population»). En effet, il est possible de recongtituer, a partir des fréguences de
décharge individuelles des neurones, la stimulation correspondante par une opération trés simple effectuée au
niveau de la population [78, Georgopoulos et a., 1986] . Si I’on note par exemple 6 la direction du mouve-
ment, ; ladirection préférée du ™ neurone d’ une population den cellules et g; (0) sacourbe d’ accord, aors
il est possible de retrouver ladirection # du mouvement en calculant une estimation 6 obtenue par |’ expression

suivante:

0=>" gi(0).0; (5.27)

L estimateur (5.27) implémente un type de codage particulier communément appelé «population cod-
ing» mais également «channel coding» par la communauté travaillant sur la physiologie du systéme visuel
[233, Snippe and Koenderink, 1992] . D’autres hypothéses ont été envisagées pour expliquer les caractéris-
tiques en terme de résol ution, d’ hyperacuité ou seuil de discrimination des systémes sensoriels. On peut citer
les aternatives les plus simples comme d’ abord le codage par intensité («intensity coding» ou «rate coding),
ou chaque récepteur code une composante de la stimulation dans I’ espace des percepts possibles. Mais certains
auteurs proposent également |’ hypothése d’ un codage par étiquettage («coarse coding» ou «labelled line cod-
ing» ou encore «place coding»). Selon ce principe, les neurones codent un percept dans |’ espace des percepts
possibles en déchargant en «tout ou rien» lorsque le stimulus est localisé dans leur champ récepteur. Autrement
dit, si ; représente laréponse (normalisée) du ™ neurone de la population et R; son champ récepteur et « le

stimulus, alors

ri(zr) = 1dz€eR;

ri(z) = 0sx¢R; (5.28)

L es caractéristiquesde cetypede codage, appliqué ades neurones possédant delarges champsrécepteurs,
permettent de proposer une explication des phénomeénes d’ hyperacuité observés pour les récepteurs sensibles
aux stimuli tactiles, auditifs et visuels [63, Eurich et Schwegler, 1997] . Cependant, en particulier en ce qui
concerne le contrdle des mouvements, on n’ observe pas de neurones présentant le comportement en tout ou
rien décrit par la propriété (5.28). En effet, un grand nombre de neurones présente une sensibilité ala position
de la stimulation dans le champ récepteur. Les propriétés de I’ estimateur (5.27) ont été étudiées dans le cadre
des travaux concernant le cortex moteur, mais également dans un cadre théorique plus général, en considérant
I” équation (5.27) comme un cas particulier d’ approximateur de lafonction identité. |l est important de résumer

les caractéristiques de ce codage car, outre sa forte plausibilité biologique, il présente de nombreux avantages
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théoriques par rapport aux autres hypotheses citées précédemment.

5.2.2 Propriétésdu codage par population

Les propriétés de I’ estimateur ont été étudiées dans le cas monodimensionndl, en relation avec les résultats
obtenus sur le codage de la direction des mouvements [246, Tanaka, 1994] [247, Tanaka et Nakayama, 1995]
, mais aussi dans le cas multidimensionnel en ce qui concerne notamment la perception visuelle [233, Snippe
and Koenderink, 1992] . Dans le cas multidimensionnel, |’ équation (5.27) reste valide, mais@-, 0 et 6 sont
des vecteurs. La premiére propriété de ce codage est sa précision. Cette précision dépend de la taille de la
population de neurones, de la distribution des directions préférées et des fonction g; (définissant en particulier
laforme et lataille des champs récepteurs). La précision est le plus souvent estimée par I erreur rm.s. définie

par larelation

1 k=m 9
E’rms = E <0k - 0k>
k=1

oum est lenombre d’ observations. Pour plusieurstypesde courbesd’ accord, lessimulations numériques
semblent montrer que la précision dépend linéairement de I’ inverse de laracine carré du nombre d’ unités neu-
ronales impliquées dans le codage [246, Tanaka, 1994] . Ce résultat a été obtenu pour différents degrés de
variabilité des décharges neuronales et pour des degrés variables d' uniformité de la distribution des directions
préférées. L erreur r.m.s augmente linéairement avec la variabilité des réponses neuronales et avec le degré de
non uniformité de la distribution des directions préférées. |l faut noter cependant que ces observations ont été
obtenues par simulation numérique (dont la valeur démonstrative est trés limitée) et qu’ elles concernent une
classe particuliére de fonction g; (6, @-). La courbe d’ accord est approximée par une fonction cosinusoidale de
la différence entre la direction pergue et la direction préférée (g; = cos(6 — @»)). Par conséguent, lalargeur du
champ récepteur est fixe (défini de 0 a2x) et larelation (5.27) s apparente aun produit scalaire normalisé entre
le vecteur représentant la direction du mouvement et le vecteur de direction de mouvement préférée. D’ autres
études décrivent les propriétés théoriques du codage par population effectué par une population de neurones

dont la courbe de réponse est une gaussienne a symétrie radiale

9i(0,0;) = Aj.e (5.29)

La constante A; représente le gain spécifique de la courbe d' accord et o; lalargeur du champ récepteur

du neurone correspondant. Dans le cas multidimensionnel, |’ équation (5.29) devient
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9i(0,6;) = Aj.e > (5.30)

L'influence du bruit et de la largeur du champ récepteur (lorsque cdle-ci et la méme pour tous les
neurones) ont été étudiés par le biais de simulations numériques dans le cas (5.29) appliqué au codage de la
direction de mouvement [247, Tanaka et Nakayama, 1995] . Les auteurs ont montré que E...,,s, en |’ absence de
bruit croit de fagon monotone avec lalargeur du champ récepteur en suivant uneloi de puissance en decad’ une
valeur critique, et une loi exponentielle au dela de cette méme valeur. Cette dépendance de E,.,,s Visavis de
o n'est plus monotone si la réponse des neurones est bruitée: dans ce cas, on obtient une valeur minimum de
E.ms pour unevaleur particuliere de o (appel ée «largeur optimale» par lesauteurs). Cetterelation entrel’ erreur
d’ estimation et lalargeur du champ récepteur a été étudiée de maniére théorique et plus générae et dansle cadre
multidimensionnel [233, Snippe and Koenderink, 1992] . Dans cette étude S’ intéressant plus particuliérement
al’analyse formelle des capacités «psychophysiques» d’ un observateur virtuel utilisant I estimateur (5.27), les
auteurs ont montré qu’il était possible de prédire le seuil de discrimination de cet observateur (en présence de
bruit) et que le phénomeéne d’ hyperacuité (observation de seuils de discrimination faibles devant la largeur des
champs récepteurs) était une de ses propriétés naturelles.

5.2.3 Approximation utilisant un codage par population sur un réseau de
gaussiennes:

L e codage par population est considéré dans les travaux cités ci-dessus avant tout comme un estimateur robuste
d’une variable physiquement signifiante. |l est cependant difficile de trouver une discussion de I’ utilisation
de cette information distribuée par le systéme nerveux central dans le but de produire ou de contréler une
action, un mouvement. C’est précisément cette question que nous abordons dans ce chapitre. En effet, une
extension de ce codage par population présente des propriétés intéressantes du point de vue du controle des
mouvements. une population de neurones présentant un stimulus préféré permet en fait un échantillonnage
spatial delavariable considérée. Le principe discuté dans ce chapitre est e codage par population, non pasd’ une
variable physiquement signifiante, mais d' une transformation sensorimotrice. Autrement dit, il est possible
d' utiliser le principe du codage par population afin d’ approximer une fonction complexe (non linéaire) par une

population de fonctions aux propriétés plus simples (linéaires ou semi-linéaires).

Prenons|’ exempled' unefonction f(6) de % dans . On peut produire une estimation f de f en utilisant,

par analogie avec (5.27), I’ expression

i=n

F6) =3 (a0 4+ 0) - 0:(6) =3 £1(6) - :(6) (531)
i=1

i=1
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Nous avons remplacé dans I’ estimateur (5.27) la fonction constante sous-entendue f;(6) = 6; par une
fonction affine définie par lesdeux coefficientsa; et b;. Autrement dit, nousassocions achague neurone accordé
sur une valeur particuliére de 6, une transformation affine particuliére définissant une approximation affine

locale de lafonction f (voir Annexe A, pour plus de détails).

Pour éudier I'influence de la courbe d accord g;(#) choisie, intéressons-nous au propriétés spectrales
(dans un premier temps du point de vue spatial) de cet approximateur. Ceci peut se faire facilement si I'on
restreint I’ ensembl e des fonctions g;(6) possibles a une famille de fonction obtenues par décalage spatial d'une
méme et seule fonction radiale soit ¢;(0) = go(6 — i - Af). Ladéfinition de I’ estimateur (5.27) devient

F0) =3 6:- go0 — i~ 20) (5:32)
i=1

Or |'expression ci-dessus est exactement équivalente a une approximation discréte d’ une convolution

spatiale de deux fonctions. La premiére fonction est une fonction en escalier i définie par
h(#) =6; pour 6 € [i- A0, (i + 1) Af]

La seconde fonction est la fonction & base radiale go(¢). Le codage par population permet donc d’ ap-
proximer la fonction identité en utilisant une approximation par morceaux (courbe en escalier) filtrée. Les
propriétés spectrales du filtre correspondent a celles de la transformée de Fourier de lafonction go(6). Aing,
si lafonction a base radiale est une gaussienne, la convolution conduira a un filtrage passe-bas de la fonction
en escalier h(0). Ce raisonnement est également valable pour |” approximateur (5.31) maislafonction i (6) est

aorslafonction linéaire par morceau
h(6) = a; -0 +b; pour 6 € [i - AB, (i + 1) - Af|

I faut par conséquent noter que le choix de lafonction de base gy (6) conditionne la résolution fréquen-

tielle de I’ approximateur.

524 Casdessystémes dynamiquesnon linéaires. codage spatio-temporel

Cepincipe peut s’ appliquer pour approximer ladynamiqued’ un systémenon linéaire dont |es paramétres dépen-
dent desesvariablesd’ état. Lafonction .(6) décrit alorsladynamiquelocale de ce systéme. Prenons|’exemple

d'une variable y(¢) dont ladynamique par rapport & une entrée x(t) s exprime sous la forme:

y(t) = a(x) - x(t) + b(x) - ©(t) + c(z) - Z(t)
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Les paramétres de la dynamique de y(t) sont ici eux-mémes fonction de I’ état de I’ entrée =(¢) (la dy-
namique décrite est donc non-linéaire). On peut dans ce cas appliquer le principe de codage par population

(5.31) aune population de fonctions décrivant une dynamique linéaire:

=n X 255'
a0 = Fe0) =3 (o0 + 8- 550+ T50 ) -aitat0 Zf@xm (1)) (539)

Chacune des fonctions locaes h;(z) = a; - z(t) + b; - (t) +ai- Bt’ "z (1) représente une approximation
linéaire locale de la dynamique non linéaire globale & approximer. La sortie du modéle 3(t) est la somme des
estimations fournies par chague fonction linéaire locale f;, pondérée par I’ activité g;(¢) du neurone «codant

I” état» qui lui est associé.

Nous définirons cette popul ation de neurones responsables du codage par population del’ état du systeme
par le terme «carte de contexte». Leur activité dépend ici d’'une variable d' état du systéme mais elle peut
également étre influencée, comme nous le verrons en particulier pour le premier exemple, par des variables
n’' étant pas desvariables d' état (¢’ est pourgquoi nous préférerons ce terme acelui d’ «espace d' état» ou de «carte

d' état»). Lerayon de lafonction a base radiale définit le «xchamp r écepteur » de ces neurones (voir figure 7).

On peut étendre ce principe a une dépendance multidimensionnelle des paramétres de la dynamique, par
exemple une dépendance par rapport az(t) et ax(t). Dans cecas, il faut utiliser un codage bidimensionnel du
type (5.30). Il faut noter que cette décomposition en fonctions linéaires ne peut se faire que pour des fonctions
«douces» ne variant pas de fagon trop brusque dans le domaine d’ approximation de leurs paramétres. Pour
une fonction donnée, deux paramétres jouent un role essentiel dans la capacité du réseau a reproduire les vari-
ations de la fonction. Ce sont la résolution (densité de gaussiennes utilisée pour échantillonner |’ espace des
paramétres) et la largeur de lafonction a base radiale (notée o). Cette question est abordée dans la discussion

ainsi que dans |’ annexe qui expose plus en détail les propriétés de ce type d' estimateur.

5.25 Construction d’un observateur prédictif

5251 Principe

Nous avons appliqué ce modél e alaconstruction adaptative d’ un observateur prédictif d’ un systéme dynamique
complexe. Celui-ci est composé d’ un bras mécanique a deux degrés de liberté mis en mouvement par quatre
muscles (deux pour chague articul ation) modélisés par de simplesressortsexponentiels. 1l faut noter en effet que
lastabilité d’ untel systéme mécanique ne peut étre assurée par desressortslinéaires classiques[221, Shadmehr
and Arbib, 1992] . Les paramétres mécaniques du bras sont ceux cités dans [253, Uno et al., 1989] . Laforce

exercée par le muscle i est donnée par larelation suivante
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Carte de contexte
(q unités gaussiennes)

X1
Variables
de T T — —kmeunité de la
Contexte popu lation d e la carte

Xl(t)* Sortie désirée

\
N
gk(t) \\ \
ZJ .
5 kémetransformatiorli((t,) Y Sk(t)\ z o) . tL-
g linéaire locale ® /’ ,
Apprethissage ,x/ E
Entrées sensorielles S~ \s_igr_la_ll_cj’_egr_?y ________________ :
et motrices ’

Figure 7. Schéma explicatif de |’ approximation d'une fonction non linéaire par une population de fonctions linéaires
(ici un approximateur de dimension 2). L approximateur est constitué de deux modules: une carte de contexte codant
par population un couple de variables (X1, X5) et une population de neurones dont la réponse est une combinaison des
entrées sensorielles et motrices (population de fonctions linéaires). Chaque unité de la population de fonction propose une
approximation locale f;, delafonction. Lasortie globale du réseau O(t) est lasomme des Sy Les Sy, correspondent ala
sortie fi, de chague module linéaire pondérée par I’ activité g, d’ un neurone de la carte de contexte qui lui est associé.
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flai,l;) = Azef(atty) (5.34)

ou les constantes A; et K; permettent de paramétrer larigidité et laforce au repos (longueur et activité
nulle) du muscle. Un tel muscle n'est pas capable de «pousser» et se contracte si I’ «activité musculaire» a;
est non nulle (dans les simulations suivantes a; est toujours positif). Deux autres paramétres interviennent
dansle calcul de lalongeur du muscle (fonction des angles articulaires), ce sont la position de ses deux points

d'insertion.

Lerdéledel’observateur prédictif est de prédire dans un futur proche I’ évolution du bras articul é (dans
un référentiel cartésien ou polaire) apartir de la connaissance des activations musculaires et des déplacements
angulaires actuels et passés (voir figure 8). Autrement dit, cet observateur doit réaliser une prédiction sur
I”évolution d'un systéme dynamique multidimensionnel (6 entrées et deux sorties) en effectuant de plus une
transformation de coordonnées (transformation également non linéaire). Les équations décrivant la dynamique
et la géométrie de ce systéme sont trés complexes et nous ne prétendons pas ici fournir un prédicteur optimal
enlesutilisant. Lebut de cessimulations est avant tout de chercher si I’ on peut obtenir une prédiction de bonne
qualité en partant d’un nombre limité d’ hypotheses avec un modéle le plus smple possible. Pour cela, nous
exprimerons de facon restrictiveladynamique directe du systéme par unerelation non linéaire bidimensionnelle

posee a priori du type:

yi(t) = fi[a(t),ax(t),as(t),as(t), 01(t), 0(t)] (5.39)
ya(t) = fa[@(t),aa(t),as(t),aa(t),0:(t),0a(t)]

ou

o y(t) etya(t) représentent des variables observables telles que les coordonnées cartésiennes ou polaires de
I’ extrémité du bras dans un plan,

e lesa;(t), i € [1,4] sont lesvecteurs décrivant les activités musculaires actuelles et passées (sur un intervalle
de temps discrétisé fini),

o lesvecteursf;(t) et f2(t) donnent de laméme fagon et sur laméme fenétre temporelle les valeurs actuelles

€t passées des positions angulaires des deux articulations du bras.

On peut écrire
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. . 5f1T5611 o1 Tsas 0f1766,  0fi T80,
nt+7)-nl) = 5= 5+ 50 ot T TG0, ot T ae, ot ¢ Toll) (536
. _ 0fTéar  0f2 T bas 0f2T661  0f2T 60,

Ya(t+71) —ya(t) = 96, ot +’852 5 +_“'+'a§1 T +»802 5 TO o(t)

Lesfonctions o1 (t) €t 02(t) représentent ici le résidu de I’ erreur de prédiction observée sur chague vari-
able. En effet, s on considere que la dynamique du systéme est effectivement décrite par |’ équation (5.35),
la prédiction sur I’ évolution des deux variables y; et o ne sera bonne que pour un horizon 7 infiniment pe-
tit. Pour des horizons grands, |’ évolution du systéme dépend également des commandes musculaires futures
(information non disponible) et |a prédiction devient alors trés hasardeuse. 1l faut noter que les dérivées par-
tielles dutype 22+ dépendent apriori detouteslesvariables {a@; (t), @ (t), @3 (t), 4 (t), 61 (t), B2(t) }. Pour tenir
compte de cette dependance éventuelle, il serait nécessaire de définir la fonction d’accord sur un nombre de
variables trés important et par conséquent de réaliser un approximateur travaillant sur un espace de dimen-
sion déraisonnablement grande. C’est pourquoi nous avons apporté une seconde restriction a la résolution de
ce probléme en postulant que les dérivées partielles des fonctions f1(t) et f2(¢) ne dépendent que des deux

variables 6, (t) et 05(t) exprimant la position angulaire instantanée du bras.

Compte tenu de ces restrictions, la dynamique de |’ observateur prédictif, construit comme une somme

d’ approximation linéaires locales de la dynamique (5.36) peut s écrire:

i=nj=n

o _1 , _z %2 _1 s %3 _z %4 _z 69 ov1 _z7 692
i=nj=n J— — _
— g 001 B0y by | gban 591 i 592

i=1j=1

avec Ay (1) = §i(t +7) — yi(t) e Aya(t) = g2t + 1) — ya2(b).

Les fonctions a base radial e utilisées lors des simulations sont des fonctions gaussiennes

9:5(61,02) = exp (—po- [(91 —0;)% + (62 — 93‘)2})

le paramétre py permettant de contrdle leur rayon («champ récepteurs).

Pour simplifier |’ écriture des équations associées a ce modéle, il est possible d écrire de facon plus

générale (sans expliciter les variables d’ entrée)
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i=nj=n [k=n.

Ap(t) = > Zalkek 0i5(01,62) (537)
i=1j=1 i

i=nj=n [k=n.

Ays(t) = D Z%kek < 91,5 (01,62)

i=1j=1

s I’on nomme n,. e nombre d’ entrées considérées.

Remarguons de plus que le systéme d' équations (5.35) est introduit comme une fonction statique des
activités musculaires et des angles articulaires. Or le systéme modélisé est un systéme dynamique et les sorties
y1(t) et y2(t) dépendent non seulement des activités musculaires et des angles articulaires mais aussi de leurs
dérivées successives. |l est possible de prendre en compte ces opérations de dérivation dans le modée en
introduisant des entrées supplémentaires correspondant aux variablesey, k € [1, n.] précédemment introduites
retardées d’ un multiple entier d’un retard 7. Ainsi, le modéle d' observateur prédictif final prend en entrée les

variables suivantes
6(1)

e lesvariations des activités musculaires{%l(t), £2(1), 65’;( ), %(t)} mais auss les variations des activ-

ités musculaires précédentes (sur un intervalle de temps fini et avec un échantillonnage fixe de période 1)
da bas das day ba; bas bas day

son{ By (¢ — 7), %@ (t — 1), Bt — 1), B t—T)},{ (¢ - 27), B2 (¢ — 27), B2 (¢ — 27), B (¢ - 2m) |,
B (t = ner), B (t —nom), B2 (¢ — my7), B (8 —w)}

e les vitesses angulaires {‘591 (t), (t)} ainsi que leurs valeurs précédentes{‘”] (t—7),%02(t — T)},

' ot
(Bt —27), %t - 27) b { Bt = or), B2 (o) }.

525.2 Reégled apprentissage

Représenter une fonction dynamique en utilisant une population de fonctions permet d' utiliser une régle d’ ap-
prentissage locale. Toutes les unités de calcul regoivent le méme signal d erreur et adaptent localement leurs
paramétres. L apprentissage ne nécessite aucune rétropropagation complexe d’information. En ce qui concerne
cet observateur prédictif, le signa d’erreur est donné par la différence entre la prédiction Evyl(t), K/yg(t)}

réalisée au temps ¢ et les variations observées au temps (¢ + 7). Si I’ on définit les signaux d’ erreurs comme

et —1) = Api(t—71) - (yu(t) —yu(t = 7))

ex(t—7) = Aya(t—7) = (y2(t) = ya(t — 7))

et que I’ agorithme d’ apprentissage cherche aminimiser les variables J; = ¢1(t)? et Jo = e5(t)?, alors
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I’ application de laregle de Widrow-Hoff donne laréegle

bl — bl — o ‘5‘]1] (t—7) (5.38)
(5a1’k
avec
61
— (t—1)=e(t—7)-gi;(01(t —=7),02(t — 7)) - ex(t — 7)
day

et o réel positif définissant le pas de la descente de gradient. L application de cette régle ne pouvant se
faire qu'au temps ¢ (lorsque les valeur de y; (¢) et y2(t) sont connues), la modification des poids est effectuée
seulement aceinstant [a. Autrement dit, le processus d’ apprentissage s eff ectue avec un déphasage de T secon-
des sur I’ évolution du bras articulé. Une transposition au domaine biologique de cette contrainte impliquerait
donc quel’horizon de prédiction del’ observateur corresponde au délai de conduction du signal d’erreur
e1(t—7)-9ij(01(t —7),02(t — 7)) - ex(t — 7).

5253 Smulations

Le systeme dynamique congtitué du bras articulé mis en mouvement par 4 muscles élastiques est trop com-
plexe pour que nous proposions un schéma de contrdle incluant notre observateur prédictif. Nous avons par
conséquent choisi detester ses capacités a posteriori. Nous avons généré des mouvements al éatoires du brasen
produisant des sériestemporelles[a; (t), a2(t), as(t), a4(t)] pseudo aéatoires. Chaque signal d’ activité muscu-
laire aété obtenu par un mélange de sinusoides dont |es composantes fréquentielles sont choisies dans une bande
defréquenceslimitée. Durant les simulations, les activités musculaires, ainsi quelatrgjectoire du bras, sont en-
registrées dans un fichier. Nous avons donc finalement obtenu une base de données (la base de test) contenant

le décours temporel des activités musculaires et la cinématique du bras ceci pour plusieurs mouvements.

La qualité de la prédiction est estimée a partir de I’ erreur quadratique moyenne, sous la forme d’'un
pourcentage de variance exprimée (PV.E.). Ces mesures sont données pour chacune des variables d’intérét

Ay et Ay par lesformules

Var(er)
PV.Exy = 100- (1. — 22U
At ( Varmyl))

Var(ep)
PV.En,; = 100-(1.— =€)
V-Bagr = 100 ( Var<Ay1>>

gui expriment le pourcentage de variance expliquée par I’ observateur par rapport au pourcentage de

variance qui serait expliqué par un modéle utilisant comme prédiction simplement les valeurs moyennes de
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Figure 8. Schémaiillustrant la simulation d’un observateur prédictif appliqué ala prédiction des déplacements d’ un bras
articulé a deux degrés de liberté (la trgjectoire du bras est ici représentée en coordonnées polaires). Les mouvements du
bras sont aléatoires et les variables d' état utilisées par I observateur prédictif sont les coordonnées polaires [6(t), p(t)] de
I’extrémité du bras. Les variables sensorielles constituant les entrées (motrices et sensorielles) de I’ observateur sont les
variations d' activité musculaire [aq, ag, as, a4) €t les vitesses angulaires des articulations 6, et b5.
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Figure 9. Résultat de la prédiction dans un référentiel cartésien de I’ évolution d’un bras articulé mis en mouvement par
guatre muscles. R1 et R2 représentent |le pourcentage de variance expliquée (RV.E.) par le modéle (sur la prédiction des
variationsen y; et enys). RM est |e pourcentage de variance expliquée moyen. DW représente une mesure des variations
des poids synaptiques du réseau dues a |’ apprentissage.

Ay et de Ay,. Ces mesures sont directement reliées aux coefficients de corrélation des regressions linéaires

de Evyl en fonction de Ay, et de vag en fonction de Ay. En effet,

B L Var(er)
Pagt = - Var(Ay)

B Var(e)
PAyl - \/1 - V(l?"(Ayl)

Le nombre de synapses adaptatives présentes dans | e réseau dépend donc du nombre de fonctions a base

radiale n et du nombre deretards utilisés n. pour la prise en compte des dérivées successives des entrées. Ainsi

ne = 6 + n, - 6 et le nombre total de synapses est

ns = n’ % ne

Par exempl e, un réseau comportant unegrillede6-6 = 36 gaussiennes, avec 3retards doit ainsi apprendre
36 - (6 +4-6) = 1080 valeursflottantes.

5254 Réaultats
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Dans I’ exemple choisi les résultats obtenus portent sur la prédiction de cing mouvements répétés chacun dix
fois seulement. Les mouvement, qui durent 40 secondes et sont échantillonnés a 1kHz, sont présentés au
réseau selon une séquence réguliére (mouvement 1, puis 2, 3, 4 et 5, répétée dix fois). La carte de contexte
comprend 25 gaussiennes réparties de facon réguliére sur une grille de 5 par 5. Pour chaque signal d’ entrée (les
quatres activitésmusculaires et les deux vitessesangulaires articul aires), le réseau recoit 3 copies de ces signaux
retardées (respectivement de 150, 300 et 450 ms). L horizon de prédiction est de 400 ms. Le pourcentage
de variance expliquée moyen dépasse en fin de simulation dans tous les cas 90 % (ce qui correspond a un
coefficient de régression de 0.949). La prédiction de |’ évolution de y; (C'est adire de |’ abscisse de I’ extrémité
du bras) semble clairement plus difficile a apprendre comme |’ atteste |’ évolution du pourcentage de variance
expliquée R1 sur lafigure (9), toujours inférieur a R2. La décroissance réguliére, d' alure exponentielle, de
la mesure des variations des poids synaptiques montre que I’ apprentissage est régulier et tout a fait efficace.
Il faut noter que les courbes d' évolution temporelle des différents pourcentages de variance expliquée sont
strictement monotone. Cette observation montre les capacités de généralisation du réseau de gaussiennes. En
effet, ce réseau pourrait apriori apprendre une dynamique propre a chague mouvement de fagon indépendante,

et «désapprendre» ensuite lorsque un mouvement différent [ui est présenté.

5.2.6 Application au controéle d’un systeme non-linéaire monodimensionnel
52.6.1 Principe

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une application du filtre adaptatif proposé a la prédiction de
I’évolution d’un systéme dynamique non linéaire. Cette seconde application de |’ approximation par popula-
tions de fonctions est destinée au contréle adaptatif d’ un systéme dynamique également non linéaire. Leréseau
de populations de fonctions dynamiques est utilisé comme un filtre adaptatif inclu dans un schéma de contréle
du type «apprentissage d’ erreur en retour» («feedback error learning»). Le systéme contrdlé est une version
simplifiée (monoarticulaire) du modéle de bras articulé utilisé dans les ssimulations précédentes. Latache de-
mandée au contrdleur est une tache de poursuite: il doit imprimer al’ articulation une tragjectoire angulaire aussi
proche que possible de celle d'une cible. Cette simulation permet de montrer qu’un réseau de gaussiennes
utilisant le principe du codage par population peut étre utilisé pour compenser les non-linéarités d’' un systéme

dynamique.

L e systéme contr6lé est donc une version monoarticulaire du bras simulé (la seconde articulation étant

bloquée comme si ce bras restait tendu). Ses caractéristiques mécaniques sont les suivantes:

e massem = 2 kg,
e longueur /= 0.6 m,

o coefficient de viscosité b = 0.08 kg.m?.s7 L.
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Figure 10. Schéma de contrdle utilisé pour tester la capacité d'un réseau de gaussienne a modéliser la dynamique d'un
systéme nonlinéaire

Ce bras tendu est soumis al’influence de la gravité. Les caractéristiques des muscles sont données par
A=1.5et K = 2 (voir équation 5.34).

L e schéma de contréle chois utilise deux modules complémentaires. Le premier, non adaptatif, est

simplement un contr6leur proportionnel-dérivé (PD) dont |es paramétres sont fixes (servo-contrdleur) et choisis

defacon arbitraire. Sa sortie est définie par larelation
upD(t) = Kp.e(t) + Kd.el(t)

avec

o ¢(t) =0(t) — 64(t), différence entre la position angulaire instantanée et la position angulaire désirée,
o c(t) =0'(t) — 0(t), erreur de vitesse angulaire,

o K, =09et Ky = 0.1, gainsen position et en vitesse du servocontroleur.

Utiliséseul, ce contrdleur linéaire ne peut assurer defacon généralelastabilité du contréle. Lacommande
upp(t) qu'il produit est utilisée comme signal d' erreur pour un second module possédant des propriétés adap-

tatives. Ce second module est tout a fait identique, dans son architecture, al’ observateur prédictif décrit dans

I’ exposé du modéle précédent (voir 5.37). Cependant,

e la carte de contexte n'est pas ici définie uniquement dans un intervalle de positions angulaires

instantanées, mais dans une région bidimensionnelle de I’ espace des phases [0(t),6'(t)] du systéme
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monoarticulaire considéré ici. |'activité des neurones de cette carte est décrite par la relation
nij(t) = el (OO0 @ 0=0.))] ofy [0, ;6 ] représente le «contexte préféré» du neurone situé sur
lai®™ ligne et ™ colonne de la carte et + la pente ou sensibilité de la courbe d’ accord. Autrement dit,
la commande ¥ (t) produite par ce module adaptatif est une somme de fonctions dynamiques localement
linéaires, pondérée par les activités observées dans la carte de contexte. La fonction dynamique choisie a
un instant ¢ donné dépend donc de la position angulaire et de la vitesse angulaire du bras a cet instant.

e cesfonctions dynamiques sont une combinaison linéaire des positions et vitesses angulaires et des positions

et vitesses angulaires désirées (la consigne).

La commande totale, calculée comme la somme des sorties des deux modules (u(t) = upp(t) + U(t))
est utilisé comme un signal d’ activation des muscles. La contraction des deux muscles n’ est pas indépendante:
la commande «(t) est distribuée a chacun des deux par un mécanisme de «balance» (on ne s'intéresse pas ici
alarésolution de la redondance dynamique articulaire). Seul la valeur absolue de w(t) est considérée et son
signe détermine vers quel muscle ce signal est dirigé (le muscle antagoniste recoit dans ce cas une activation
nulle). Ce systéme trés simple permet de conserver une certaine plausibilité biologique a notre modéle car la

commande motrice provogue uniguement la contraction musculaire et ne peut produire de forces de dilatation.

5.2.6.2 Lasmulation

Nous avons choisi de comparer le comportement de deux modéles de contrdle dans une tache de poursuite.
Le premier modéle ne comporte que la partie non adaptative du schéma de contréle décrit précédemment (le
servocontroleur produisant wpp(t)). Le second modéle est le modée complet, comportant un second module
adaptatif U. Ces deux systémes commandent le méme modéle de bras et doivent poursuivre une trajectoire
composée d'un mélange de cing sinusoides dont les fréquences et |es déphasages ont été tirés au hasard (avec
une limite supérieure en fréguence de 1,5 Hz). La carte adaptative comporte 6 x 6 = 36 neurones diSposés

selon une grille réguliére, et la pente de lafonction d’ accord des neurones d’ états est 2.

5.2.6.3 Réaultats

L esrésultats obtenus concernent une simulation simultanée des deux modél es durant 70 secondes. L apprentis-
sage est déclenché aprés les 6 premiéres secondes, et arrété au bout de 40 secondes. Le fait marquant de cette
simulation est la divergence du modéle non adaptatif aux environs de la 45éme seconde de ssimulation (figure
11, graphique du haut). Le modéle adaptatif n’ est pas déstabilisé alors que I’ apprentissage n' est plus actif (fig-
ure 11, en bas). De plus, latrajectoire du systéme adaptatif suit trés éroitement celle de lacible, méme lorsque

lefiltre U n’apprend plus. Cette simulation montre qu’ une adaptation assez rapide permet au second systéme

e d améliorer de fagon trés importante la qualité de la poursuite,
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o deréduire le déphasage observé entre la consigne et latrajectoire produite, ¢’ est a dire de faire montre de
capacités d' anticipation,

e daugmenter la stabilité de la commande.

5.3 Application au modéle dela mémoire dynamique
531 Lamémoiredynamique

Le modéde de lamémoire dynamique ([58, Droulez et Berthoz, 1991] ) propose une hypothése originale con-
cernant la nature des transformations spatiotemporel les impliquées dans | e contrdl e des mouvements des yeux.
La commande centrale a pour origine les neurones tecto-reticulo-spinaux mais auss les neurones «bursters»
prémoteurs du colliculus qui tous semblent produire un signal de commande corrél é alavitesse de déplacement
del’ oeil. Sepose donc laguestion du maintien, par le systéme nerveux central, d’ une représentation delacible
aatteindre pendant le mouvement. Cette mémoire delacible peut fonctionner par le biaisd’ une opération d' in-
tégration temporelle du signal de commande en vitesse (une «copie efférente» de la commande motrice). C' est
précisément ce que propose |le modéle de lamémoire dynamique: I’ intégrateur comprend une représentation de
lacible aatteindre souslaforme d’ une carte dont |es neurones possedent des champs récepteurs rétinotopi ques.
L'intérét de ce modéle est donc de montrer que cette représentation peut é&re maintenue au cours du mouve-
ment par un processus d’intégration non linéaire d’' une copie efférente de la commande en vitesse de I’ oeil.
D’ autre part, les motoneurones enregistrés dans les noyaux oculomoteurs ont une activité a la fois tonique et
phasique. Une autre phase d’ intégration du signal provenant des neurones tecto-réticul o-spinaux est nécessaire
pour expliquer la présence de la composante tonique de la décharge des motoneurones durant les saccades. Le
modeél e de lamémoire dynamique peut également étre invoqué pour réaliser cette autre opération d’ intégration

(réalisée par I «intégrateur oculomoteur final» [57, Droulez et Berthoz, 1991] ).

Pour une carte de dimension un (intervenant par exemple contréle des saccades horizontales), si ladistri-
bution de |’ activité dans la carte (la représentation) est décrite par une fonction f(x,t),x € R,t € [0, +o0] ou
t représente le temps et = la position, aors on peut faire correspondre un déplacement de la distribution d’ ac-
tivité de la carte a un déplacement dx de la position de la cible sur la rétine en un temps dt s la différentielle

totale reste nulle (contrainte de rigidité) c'est adire

YV, f(x 4+ dx,t +dt) = f(x,t) (5.39)

Un développement de Taylor du membre gauche de cette équation donne
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Figure 11. Résultats de la simulation. En haut, un extrait de la trgjectoire du modéle non adaptatif (tirets noirs), de celle
du modele adaptatif (courbe en gras) et de la trajectoire désirée (courbe en traits fins). La fleche verticae indique le
décrochage du modéle non adaptatif dont latrajectoire diverge ensuite. Lafigure du bas, échelle de gauche, décrit I’ évo-
Iution de I’ erreur quadratique (carré dela sortie du PD.) en fonction du temps de simulation. Une fléche verticaleindique
I"instant du décrochage. Lacourbe en gras associée al’ échelle de droite montre |’ évolution du carré des modifications des
poids synaptiques entre le début et |a fin de la période d’ apprenti ssage (indiqués par les deux fléches du bas).
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flx+dz, t+dt) = f(x,t) + %dm + i—{dt (5.40)

Ceci impligue donc, si I’on compare les relations (5.39) et (5.40) que

6f O6f dx  6f .
- _ZJ = _2 541
5t ox dt  ox (541)
Cette derniére éguation montre que les variations temporelles et spatiales de la fonction f(x,t) sont
liées par une relation simple impliquant la vitesse de déplacement de la représentation. Si I’on passe d'une
représentation continue a une représentation discréete en décrivant I’ activité de n neurones équidistribués sur la

cartecommen;(t) = f(i- p,t), u € R. Alors

of

E(m,t) dt =ny(t) + g(x,t) & - dt

n; (t —+ dt) = nz(t) —+ 51

Silacibleest fixe et s I'on note V' la vitesse de déplacement horizontale de |’ oeil, alors z= —V et par

conséquent

ni(t + dt) = n;(t) — %(m, t)-V-dt (5.42)

' équation (5.42) montre que la variation d activité temporelle du neurone (29— peyt étre cal -
culée a partir de la variation d activité locale (%(m, t)) dans la carte et de la commande en vitesse V.. Or la

variation locale d' activité peut étre approximée apartir des activités des neuronesvoisins. On peut par exemple

écrire
o (s, ) = niy1(t) — ni(t)
ox I
ou d'une maniére plus générae
sf R
G :2 @i (1) (543)
]:

les poids wo; ; du réseau pouvant étre acquis par apprentissage [57, Droulez et Berthoz, 1991] . D’une
maniére générale, |’ opération réalisée par |’ équation (5.43) est une convolution de I’ activité locale dans la

carte par un filtre dériveur (filtre passe-bande). La qualité de I’ estimation du gradient dépend donc des
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A)

Figure 12. Principe de la mémoire dynamique. A) Unité fonctionnelle comportant deux ééments principaux. Le premier
(1) effectue une somme pondérée des activités des neurones voisins (ici les six voisins les plus proches) et produit une
estimation du gradient spatial local d’activité. Le second éément (2) multiplie ce gradient par le signal de vitesse. Le
signal résultant est ensuite intégré. B) Assemblage des unités fonctionnelles (par souci de clarté, seule une sur deux est
représentée).

propriétésde cefiltre et desfréquences spatia es présentes dansla carte codant lavariable z. Commeil n’ existe
pasdefiltreaux qualités parfaites, chaque calcul de gradient introduit une erreur dansle processus d’ intégration.
La mémoire dynamique ne peut donc réaliser une intégration pendant un temps infini, et I’ activité dans la
carte doit étre régulierement «rafraichie» par lesinformations provenant des capteurs sensoriels (informations

rétiniennes par exemple).

Aing, I’ évolution temporelle de chacun des neurones de la carte peut donc s exprimer en fonction de
lacommande V' et des activités des neurones voisins. Cette architecture permet de combiner une intégration
temporelle et un changement de référentiel par la construction d’ un réseau récurrent dont une caractéristique

est de nécessiter des «neurones produits» (voir figure 12).

Contrairement aux deux modéles présentés précédemment, le modéle de la mémoire dynamique est un
réseau a connexions récurrentes. Or s'il est clair que le réseau effectue globalement uneintégration linéaire, la
fonction réalisée par chacune des unités neuronales est non linéaire. Nous allons essayer de développer cette

idée en I’ appliquant a un codage par population et en étendant son principe a des systémes dynamiques d’ ordre
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plus élevé, linéaires ou non linéaires. Nous restreindrons cette étude a un systéme monodimensionnel (une
seule variable d'intérét) bien que tous les résultats obtenus puissent s appliquer a des systémes de dimension

plus élevée.

5.3.2 Apport du codage par population
5.3.21 Calcul exact despoidsintervenant dansle calcul du gradient spatial

Dans ce modéle, ladistribution d’ activitéinitiale f(x, ) est donnée par I'image rétinienne. On peut cependant
appliquer le méme raisonnement a une variable codée par une population de neurones a fonction d’ accord.
Prenons I’ exemple d’ une population de n neurones a fonctions d’ accord gaussiennes n(y, y;) de largeur o.

L' activité de la popul ation code la valeur d’ une variable y(¢) selon laloi

%

i=n . =n

. (v 2

T=> wvice 7 =Y yi-ni(y,v) (5:44)
i=1 i=1

La variation temporelle du i-éme neurone de la carte est donné par larelation

dni _dni(t) dy _ ,(y—v) Ay
dt dy dt o2 bodt

Or, dans cette équation, la variable y(t) peut ére remplacée par son estimation (5.44) et finalement,

I’ évolution temporelle d’ un neurone de la popul ation peut étre décrite par I’ équation différentielle suivante

Cette derniére éguation nous donne donc | es poids optimaux de lamatrice d' interconnection des neurones
delacarte. Le comportement de celle-ci est donc décrit par (2n + 1) équations différentielles non linéaires du
premier ordre couplées entre elles. Notons que nous avons effectué un calcul direct de laconnectivité maiselle
peut également étre apprise par le réseau. L' équation ci-dessus montre que |’ architecture optimale est un réseau

récurrent composé d’ une couche d’ unités sigma-pi produisant lasortie IT,(¢) avec des poids qui ont pour valeur

2

O s =
i,j o2 Yj
Avec ce formalisme, la dynamique de chague neurone de la couche s écrit

dnd;ft) N % i mi(t) - y(t) = —IL () -5 (1)
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S lavariabley(t) est elle aussi codée par une population de » neurones possédant une fonction d’ accord
R i=n
r(y,y:) définie par des vitesses préférées, il est possible de rempacer y(t) par son estimation §(t) =>_ v -
i=1
i=n
r(y,79:). De méme, la valeur de y peut ére remplacée par son estimation §(t) =>_ y; - n;, Ce qui permet

i=1
d’ obtenir la dynamique suivante pour chague élément n;, j € [1,n] du réseau :

dné-t(t) _ 022 n;(t) - <Z ym,> - <i yiT(?L?Ji)) = —T1L;(t)- i r (9, 5:)

.Cecalcul est propreal’ utilisation d’ une fonction d’ accord gaussienne, mais n’ oublions pas que le cal cul

direct de d’zi;y(t) peut étre remplacé par une estimation locale du gradient dansla carte.

5.3.22 Réalisation d'un filtre du premier ordre

Il est possible deréaliser un systéme dynamique du premier ordre en utilisant alafois|e principe de lamémoire

dynamique et celui du codage par population. Si la dynamique du filtre peut étre décrite par I’ équation

j = ®(y) +u (5.45)

alors un principe trés proche de celui décrit dans le chapitre précédent permet d' obtenir une mémoire
simulant ladynamique de y(¢). Si I’on considére que I’ on peut approximer localement lafonction ®(y) il est
possible d’associer a chague neurone de la carte n; une constante a; telle que ®(y;) = a; €t d obtenir une

estimation de la vitesse de déplacement de la représentation :

i=n

U(t) =) ni(t) - a; + u(t)

i=1

Aing, la dynamique du systéme (5.45) peut étre reproduite par une carte neuronale dont I’ évolution est

décrite par ladynamique locale

dnp Z Wy, 15 (t <Z aml + U(t )

Cemodéle, qui utilise pour approximer lafonction ®(y) le principe de codage par population, n’est rien
d’ autre gu’ une version récurrente du modéle décrit dans |a section précédente de ce chapitre. 1l est par exemple
tresfacile d' obtenir un comportement dynamique du type «intégrateur afuite» linéaire en utilisant ce principe.

Lafonction de transfert d'un tel intégrateur est du type
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, 1
Yy =—=y+PBu
T

ou 7 représente la constante de temps du filtre et 3 son gain. Pour obtenir une mémoire dynamique se

comportant comme cet intégrateur, il suffit de poser

1
Ty nilt)
=1

a; =

et d’'appliquer legain 3 al’entrée u(t).

5.3.3 Extension al’intégration de systemes dynamiqueslinéaires et non linéaires
53.31 Mémoire dynamique du second ordre

La mémoire dynamique réalise I’intégration d’ une équation différentielle du premier degré. Ce principe peut
étre étendu al’ intégration d’ une égquation différentielle d’ ordre plus élevé. Considérons par exemplele systeme

dynamique décrit par I’ éguation

§g+by+ky=u (5.46)

L intégration de ce systéme du second ordre peut trés simplement se faire par deux étapes d' intégration
successives utilisant deux mémoires dynamiques du premier odre fonctionnant en série. Si I’on nomme f(z, t)
la carte représentant la variable y(t) et g(x,t) la carte représentant la variable y(t), dors |’ application de la

contrainte de rigidité a ces deux représentation donne le systéme suivant

i—{ xr,t) = —g—i(x, t)-y(t) (5.47)
bg g .
E z, t) - _a('x7 t) ) y(t)

les deux cartes placées en série réalisant alors I’ intégration double du signal ¢(¢). Si I’on veut intégrer
I”équation (5.46) aorsil est nécessaire de définir |” opération consistant a produire la sommation de plusieurs
mémoires dynamiques. Supposons ainsi que u(t) soit représenté dans une carte h(x,t). L équation (5.46)
imposey = u — by — ky. Une premiére solution consiste areconstruire le signal 7(¢) a partir du contenu des

trois cartes h(x,t), g(x,t) et f(x,t). Par exemple, s cestrois cartes utilisent un codage par population, alors
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Figure 13. Exemple de réalisation d’ un intégrateur du second ordre utilisant deux mémoires dynamiques placées en série.
La premiére mémoire intégre le signal d’ accélération. Tous les neurones de sortie de cette premiére carte sont connectés
a chaque neurone d' entrée de la couche intermédiaire qui réalise, via un codage par population, I’ estimation de la vitesse
de déplacement qui est ensuite intégrée par la seconde mémoire dynamique.

() = / wh(z, #)dz — b / (. t)dz — k / of (, £)dt

:Ah, }\!1 Ag

ou A représente le domaine de définition spatial de chacune trois cartes.

Mais on peut également chercher a n'’ utiliser qu’ une seule mémoire dynamique permettant d’intégrer
cette équation différentielle, c'est a dire de maintenir une représentation de la variable y(¢) dans une carte
monodimensionnelle f(z, t) en acceptant comme seule entrée la commande u. Cette équation éant d ordre 2,
il est nécessaire de travailler sur une expression de la différentielle de f prenant en compte le second ordre. La
différentielle de f s écrit alors

of 4 5f 1[8%f 5 f? 82 f

pr . — —_— — 2 — 2 — -
df(:v,t)—éx x+6t dt+2 522 dx +(5t2 dt +25m5t dz - dt
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le déplacement de |a représentation est donné par
1
dr =1 dt+ 5§ dt* + o(dt?)

et ladifférentielle de f s exprime sous la forme du polyndme en dt suivant (on néglige les termes de

degré supérieur a 2)

o 8f) dt* [8f 8f o L 8f . 6f.
df = dt- [5 Ut T s T T st T ba

la contrainte de rigidité imposant df = 0, alors nécessairement

of . Of.
5t 5:Ey
Bf B G0 b
oz on2Y sxot? bz

L écriture de ce systeme peut se «simplifier» en

- CT AN
5tz (ﬂ)ﬂ (E) 52 (5.48)
ox

Ce développement peut s obtenir & partir du systeme (5.47) en imposant g(z,t) = % La dynamique

locale des neurones d’ une telle «mémoire dynamique» du second ordre sera du type

Zi My = z;n; — z Y

ou z; €t z, sont respectivement des estimations locales du gradient spatia et de la courbure de f(z,t)
qui peuvent étre obtenues a partir de I’ activité des neurones voisins. Ce court développement montre que la
suppression d’ une représentation intermédiaire (ici lacarte g(x, t)) conduit & une complexification de la fonc-
tion de transfert du neurone qui doit alors obéir a une dynamique locale fortement non linéaire. Cette éguation
décrit en réalité I’ équivalent d’ un processus physique de diffusion. La construction de réseaux de neurones
récurrents régulant la diffusion de I’ information dans des représentations de type topographique est une voie
prometteuse pouvant bénéficier du savoir-faire théorique des physiciens dans ce domaine [75, Funahashi et

Nakamura, 1993] [147, MacGregor, 1987] [266, Yuasaet al., 1997] .
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5.3.3.2 Chainage de mémoires dynamiques

Le principe du codage par population de neurones permet de modéliser des systemes plus complexes (d’ ordre
plusélevé) par | e chainage de mémoires dynamiquesréalisant desintégrations successives. Ains, unintégrateur
du second ordre peut étre construit en plagcant deux mémoires dynamiques en série: la vitesse de déplacement
de la «montagne d’ activité» dans |a popul ation des neurones de la seconde carte est obtenue par un codage par
population de la vitesse dans |a premiére carte (voir figure 13). Le chainage implique que tous les neurones de
sortie d’ une mémoire dynamique projettent sur tout les neurones d’ entrée de la mémoire dynamique réalisant

I’intégration suivante (voir figure 13).

5333 Exemplesdesimulation

On peut obtenir un systéme dynamique du second ordre en chainant deux mémoires dynamiques du premier
ordre. Nous avons par exemple simulé un filtre du second ordre dont la fonction de transfert est du type
_ _B
H(s) = oz
utilisé comporte deux mémoires dynamiquesdu premier ordreidentiques se comportant comme desintégrateurs

ou 7 et 3 représentent respectivement une constante de temps et le gain du filtre. Le modéle

a fuite de méme constante de temps 7 (7=20 ms). Les poids des neurones permettant |’ estimation du gradient
spatial d activité dans la carte ne sont pas appris mais calculés afin que ce gradient soit obtenu par un filtre
dérivateur sinusoidal de largeur fixe (le calcul utiliseici les 10 plus proches voisins de chaque neurone). La
figure (14) représente la réponse impulsionnelle des deux mémoires dynamiques. Le principe du chainage
fonctionne bien car le déplacement de la représentation dans les deux cartes monodimensionnelles suit la loi

attendue.

107



Chapitre5 Le codage par population de fonctions

-0.166

1.349

1.103

Figure 14. Evolution temporelle de |’ activité des neurones de deux mémoires dynamiques (200 neurones chacune) placées
en séries se comportant comme des intégrateurs a fuite. L axe vertica est I’ axe temporel et chaque graduation mineure
représente 10 ms. L entrée présentée a la premiére carte (A) est une impulsion. La carte répond par un déplacement
instantané suivit d’un retour au centre selon une décroissance exponentielle. La seconde carte, identique a la premiére,
utiliselavaleur codée par la population de neurones de la premieére carte comme un signal de vitesse et réalisel’ intégration
decesigna.
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5.4 Discussion du modéle

Nous avons proposé dans ce chapitre une architecture formelle utilisant le principe de codage par population
et montré ses capacités ajouer le réle d observateur prédictif (égquivalent a un modéle dynamique direct) d’ un
systéme non linéaire multidimensionnel. Nous avons également montré qu’ un tel filtre permettait le contréle
adaptatif d’ un systeme dynamique non linéaire monodimensionnel. Enfin, nous avons réntroduit le modéle de
la mémoire dynamique en montrant comment |’ on pouvait utiliser le principe de codage par population pour
chainer des mémoires dynamiques et ainsi obtenir des modél es dynamiques internes «autonomes» de systémes
d’ ordres supérieurs al’ unité. Si nous nous sommes principal ement inspiré de résultats expérimentaux concer-
nant les propriétés des populations neuronales pour proposer ce modde, il faut noter que celui-ci appartient
au domaine de |’ approximation de fonctions non linéaires par des réseaux utilisant des fonctions a bases ra-
diales. Ce suport théorique appréciable ainsi que les nombreuses observations expérimental es associées font
de ce modéle (et des modél es proches) une hypothése trés plausible pour I’ internalisation de la dynamique des
segments corporels par le systéme nerveux central. Cette forte plausibilité théorique sera le théme de cette

discussion qui n’ oubliera pas cependant de souligner certaines limitations de ce type d' architecture.

D’ un point de vue didactique, ce modél e montre bien que le codage par popul ation ne serésume pasaune
représentation interne distribuée et robuste de variables dans un référentiel donné mais qu'il permet une sim-
plification de la génération de transformations sensori-motrices non linéaires par la sé ection d’ une popul ation
de «programmes moteurs» adaptés. Ces programmes ne sont pas, comme cela a été proposé dans certains mod-
éles, des représentations de paramétres statiques du mouvement (comme la direction d’ un mouvement du bras
[79, Georgopoulos et al., 1993] , la direction et I'amplitude d’ une saccade [194, Pouget et Sejnowsky, 1997]
[236, Sparkset al., 1976] ), mais des fonctions sensori-motrices dynamiques. Autrement dit, I’ architecture pro-
posée permet la sélection et |’ apprentissage de la relation perception-action adaptée au «contexte» sensoriel et

moteur codé dans la carte de contexte.

54.1 Geénéralisation du modele a d’autrestypesde courbesd’ accord

La qualité principale de cette architecture est sa capacité a réaliser I’ approximation de fonctions non linéaires
en utilisant une seule couche d'unités de calcul. Cette propriété, qui permet I’ utilisation de régles d' appren-
tissage simples et locales, est due au caractére multimodal de la sensibilité des neurones de la carte d’ état et
al'introduction d’ une opération mathématiques smple qu’est la multiplication (opération absente de I’ archi-
tecture des perceptrons multicouches canoniques). Les simulations présentées utilisent une base de fonctions
acourbes d' accord radiales de type «gaussiennes». || faut cependant souligner que d' autres types de fonction
auraient pu étre utilisées comme par exemple des fonctions sigmoides ou encore des «chapeaux mexicains».

En effet, les fonctions gaussiennes de la carte de contexte sont utilisées comme une base de fonctions, c’'est a
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dire un ensemble de fonctions a partir duquel la fonction a recontruire peut étre approximée. C'est gréce aun
principe similaire que des fonctions réelles de ) dans R peuvent étre reconstruites a partir d’ une combinaison
linéaire de sinus et de cosinus dont I’ expression des coefficients donne la transformée de Fourier de la fonc-
tion considérée. Dans notre modéle, les fonctions d’ accord de |a carte de contexte jouent e méme role que les
fonction sinus et cosinus de la transformée de Fourier. D’ aprés |es propriétés des approximateurs utilisant des

bases de fonctions non linéaires, il est facile de montrer

e ue ce modéle peut utiliser d autres type de fonctions d' accord que les fonctions gaussiennes,
e ue ce modéle permet de réaliser, par la combinaison «en cascade» de cartes d’ états sensorielles ou
motrices monomodales, des transformations non linéaires indépendantes et en particulier des changements

deréférentiels.

Une propriété essentielle de ce principe d’ approximation est le fait que le produit de deux bases de
fonctions est une base de fonction (pour la démonstration, voir par exemple [194, Pouget et Sejnowsky, 1997]
). Pour illustrer ce fait, prenons I’ exemple d’ une fonction f de R? dans % approximée par | expression (voir
(5.30))

Fay) =53 ay; - e (5.49)

i=1j=1

La carte de contexte associée a cet approximateur est bidimensionnelle et comporte des fonctions d’ ac-
cord gaussiennes. Les propriétés de la fonction exponentielle nous permettent de réécrire cette équation sous

laforme:

=nj=n 5 1=nj=n

fay) =% e T T =SS - Bil) - By(y) (550)

i=1j=1 i=1j=1

Autrement dit, un approximateur utilisant une carte de contexte bidimensionnelle peut étre obtenu par
lacombinaison, terme aterme, de deux cartes d’ états monodimensionnelles indépendantes utilisant deux bases
de fonctions B;,i € [1,n] et B;,j € [1,n] différentes. D’un point de vue pratique: le calcul des n? termes
exponentiels de |’ équation (5.49) peut étre limité au calcul des 2n termes exponentiels de I’ éguation (5.50) ce
qui réduit de fagon importante le temps de calcul de f . Cerésultat peut étre étendu a des fonctions de dimen-
sion plus éevée, mais également a des bases de fonctions de types différents ce qui participe de la pertinence
biologique du modée. Pour soutenir cette affirmation, nous nous inspirerons du modél e des «gain fields» pro-

posé dans le cadre de I’ étude du contrdle des mouvements des yeux [6, Andersen et al., 1985] . Ce modéle est
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issu del’ observation d’ une modulation, par un signal corréléalaposition desyeux, del’amplitude delaréponse
des neurones du cortex pariétal postérieur alaprésence d’ un stimulus dans leur champ récepteur (champ rétino-
topique fixe). Chaque champ récepteur de ces neurones est accordé sur une position particuliére de la rétine
pour laquelle laréponse de la cellule est maximale. Ce maximum varie quasi-linéairement avec la position de
I’oeil dans I’ orbite. Laréponse visuelle de chagque cellule de cette région du cortex peut étre modélisée par le
produit d’ une gaussienne (représentant la courbe d’ accord du champ récepteur) et d’ une sigmoide (représentant
la courbe d’ accord de la décharge fonction de la position de I’ oeil). Si I’ on se limite a un modéle monodimen-
sionnel, la fréquence de décharge d’ une cellule (désignée par n; ;) dépend alafois de la position du stimulus
sur larétine et de la position de |’ oeil selon larelation (voir [194, Pouget et Sejnowsky, 1997] )

—(ra—rz;) 1
nij=agj-e" = - ————— =a;; - Bf(ra) - B} (ex)

l+e 7

ou

e 7z €t ex représentent respectivement la position du stimulus lumineux sur larétine et la position de |’ oell
dans I’ orbite (exprimés en degrés),

o rx; €t ex; représentent respectivement le centre du champ récepteur rétinotopique (la zone de réponse
maximale) et le seuil de lafonction sgmoide,

e o et T désignent lalargeur du champ récepteur et la pente de lasigmoide,

e a; ; estI’amplitude de I’ activité «de base» de la cellule n; ; (¢’ est adire pour un stimulus visuel hors du
champ récepteur et une position de |’ oeil trés inférieure au seuil),

e lesindices G et S dans BY (rx) et B].S (ex) désignent le type de fonction canonique (gaussienne ou

sigmoide) a partir desquelles les bases de fonctions sont construites.

Les propriétés individuelles de ces neurones donnent a leur popul ation la capacité de générer des fonc-
tions linéaires ou non linéaires de la paosition de I’ oell dans |’ orbite et de la position d'un stimulus lumineux
sur larétine. 1l leur est en particulier possible de coder les coordonnées du stimulus visuel dans un référentiel

craniotopique. Il suffit pour celad’ adapter les coefficients a; ; tels que lafonction f donnée par

i=nj=n i=nj=n

f(rz, ex) :ZZ N j :ZZ a; ;- BE (rx) - Bf(em) (5.51)

i=1j=1 i=1j=1

approxime la fonction f(rz,ex) = rx + ex. S ce principe est ici appliqué a une transformation sta-
tique d'informations sensorielles et motrices, il peut étre étendu a |’ approximation de fonctions dynamiques

comme hous |’ avons montré précédemment. La décompoasition de la carte de contexte en une combinaison de
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""" Codage par population
(monomodal)

_______________________________________________________

Codage par population
(multimo dal)

Figure 15. Illustration de I’ utilisation hypothétique de combinaisons de bases de fonctions par |e systéme nerveux central
pour approximer des transformations sensorimotrices non linéaires. Les populations de neurones B, B, et B3 réalisent un
codage par population monomodal (a partir des signaux délivrés par une population de récepteurs sensorigls spécifiques).
Lespopulations B2, By 3, Bas €t B123 effectuent un codage multimodal: es activités des neurones de ces popul ations sont
obtenues par la multiplication terme a terme de toutes les activités des neurones des populations a codage monomodal
correspondantes. Les fonctions remplies par les neurones de chacune des populations a codage multimodal constituent
alorsdlesauss desbasesdefonctionsqui peuvent ains étre utiliséespour laréalisation de transformati ons sensorimotrices
non linéaires indépendantes. Par exemple, la population Bos peut étre impliquée dans la génération d’une commande
motrice fonction des activités des popul ations de récepteurs sensoriels R, et Rs.

codages indépendants a I’ avantage de permettre a une population de neurones sensibles a une variable signifi-
ante particuliére d' étre impliquée dans le calcul de plusieurs transformations sensorimotrices indépendantes.
Cette approche peut ainsi conduire a la proposition d’un modele global hypothétique de lafacon dont le sys-

teme nerveux peut tirer partie de nombreuses populations de neurones ou de récepteurs sensoriels, présentant

des courbes de sensibilité de types différents, pour réaliser des transformations indépendantes (voir figure 15).

54.2 Améioration du modée par utilisation d’une multirésolution

Nous avons vu dans ce chapitre, que la carte de contexte réalise en fait un filtrage par convolution (en I’ oc-
currence passe-bas, voir équation (5.32) par exemple) des coefficients de toutes les approximations linéaires
locales. Le choix du rayon des gaussiennes o, en partie arbitraire dans les simulations présentées, conditionne
les fréguences de coupure de ce filtre et donc la qualité de I’ approximation. La résolution de la carte de con-
texte (et donc le nombre de fonctions radiales utilisées) est liée au choix de leurs rayons: s I'on choisit un
rayon faible afin de permettre au réseau d’ approximer les composantes frégquentielles élevées de lafonction &
approximer, alors la distance séparant les centres des gaussiennes doit étre réduite. Le co(t a payer est donc

finalement une augmentation du nombre de gaussiennes dans cette carte. Or, le défaut principa de cette ap-
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proche est I’ expl osion combinatoire du nombre de fonctions avec I’ augmentation du nombre de variabl es prises
en compte dans la carte de contexte. Si |’ on utilise pour chague dimension le méme nombre » de fonctions de
base (comme dans |’ équation 5.51) alors, le nombre total de fonctions (ou de combinaisons de ces fonctions) a

considérer est n? (ou d est ladimension de la carte de contexte).

Mais le pavage régulier de la carte de contexte par les fonctions gaussiennes est un choix arbitraire
non optimal. En effet, les composantes fréquentielles de la fonction a approximer peuvent varier selon les
régionsdelacarte de contexte. On peut donc penser limiter le probléme del’ explosion combinatoire du nombre
de gaussiennes en faisant varier la densité et le rayon des champs récepteurs en fonction des composantes
fréguentielles spatiaes locales de la fonction a approximer [173, Mussa-lvaldi, 1992] [174, Mussa-lvaldi et
Giszter, 1992] . Ainsi, lorsquelafonction aapproximer «varie peu» dansunerégion delacarte de contexte, il est
possible deréduireladensité desgaussiennes et d’ augmenter leursrayons. A |’ opposé, si cettefonction présente
localement de fortes variations, la taille des champs récepteurs doit étre réduite et leur densité conjointement
augmentée. Mais comme ces fluctuations des composantes spectral es de la fonction a approximer sont apriori
inconnues, il est nécessaire defairevarier larésolution delacarte de contextelors del’ apprentissage. Introduire
un tel processus, ¢’ est considérer que les rayons o et les centres des gaussiennes sont des parameétres eux aussi

sujets a une adaptation. Trois dynamiques se superposent alors:

e |ladynamique du contrdle ou de la prédiction (évolution temporelle des variables d’ entrée et de sortie du
filtre),

e ladynamique de I’ apprentissage des coefficients des gaussiennes (évolution temporelle des coefficients),

e ladynamique d' une résolution adaptative (évolution temporelle des centres et des rayons des champs

récepteurs de la carte).

Si I'on dispose d'une premiére loi d’ apprentissage concernant |’ adaptation des coefficients des gaussi-
ennes (équation 5.38), il est également nécessaire detrouver uneloi permettant de faire varier larésolution des

gaussiennes de facon pertinente.

Le parti pris qui nous semble le meilleur propose d obtenir une estimation locale des composantes
fréguentielles de lafonction codée par le filtre a partir des coefficients des applications linéaires locales liées
aux gaussiennes [38, Cannon et Slatine, 1995] . En effet, supposons que la carte de contexte soit de type mul-
tirésolution et donc gu’elle comporte différentes populations de gaussiennes différant par leur rayon et leur
espacement. Dans ce type de représentation (de type gamme d’ ondel ettes) les gaussiennes dont |e rayon est

important ont une densité plus faible que celles dont e rayon est plus petit (voir schéma 16).

Lesauteurs[38, Cannon et Slotine, 1995] proposent un algorithme permettant d’ gjouter ou de retirer de

la carte des fonctions a base radial es a chague pas de calcul. Cet algorithme gére une population de fonctions
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A —r

a)
f(x)

Figure 16. Approchemultirésolution: lacartede contexte, ici monodimensionnelle, est échantillonnée par trois popul ations
de fonctions gaussiennes différant par leur densité et lalargeur de leur rayon. L estimation de la fonction & approximer
f(x) en un point x de I’ axe horizontal est obtenue par une somme des coefficients associés a chagque gaussienne pondérés
par |’ activité de la gaussienne correspondante en ce point. Dans larégion @) dela carte pédominent |es basses fréquences.
On s atend aors a ce que les coefficients des gaussiennes & large rayon soient plus important en vaeur absolue que les
coefficients des gaussiennes afable rayon. Danslarégion b) comportant plus de hautes fréquences, le résultat est inverse.
On peut se baser sur une comparaison de I’ amplitude des coefficients associés aux gaussiennes pour supprimer de la carte
de contexte les gaussiennes dont |es coefficients sont localement faibles.
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a bases radiales (de type «chapeau mexicain») dans laquelle la probabilité de survie de chague individu est
définie par un indice de «fitness» correspondant alanorme des coefficients associés alafonction abase radiale

considérée. Avec les notations utilisées dans ce travail, I’ estimateur ¥ (x) = f(x) est défini par

fla)y="Y OB} () +e)

jeJtug;

ol les ensembles J;" et J;~ représentent deux populations de fonctions évoluant lors de I’ apprentissage

Jo= Uil < xe a2 <o)
Fo= k0] > Aou Sy > 0)

Le paramétre X joue le r6le de seuil sur lavaleur delafitness |¢;(t)|. Toutes les fonctions utilisées sont
issues d’ une population générative .J contenant des fonctions a bases radiales qui différent par la position de
leur centre et par lataille de leur champ récepteur. La population J, représente les fonctions qui satisfont au
critére choisi. La population .J;~ représente I’ ensemble des fonctions ne satisfaisant pas au critére chois et
qui peuvent donc étre supprimées de I’ approximateur. A chague itération, une fonction est retirée de .J;~ si cet
ensemble ' est pas vide et une fonction tirée de .J{ est introduite a sa place selon une heuristique que nous ne
décrirons pasici. Ce processus n’est pas a proprement parler supervisé et est assez proche, dans son principe
d’ une optimisation par algorithme génétique. 1l faut cependant souligner lagrande rigueur dont font montre les
auteurs dansleur choix des paramétres du modéle et leur constant souci dejustifier leur choix par une démarche

analytique poussée.

54.3 Limitationsde cette approche et pertinence biologique

Le principal inconvénient de cetype defiltre adaptatif est I augmentation exponentielle du nombre de neurones
dans la carte de contexte avec la dimension de la fonction a approximer. Ce probléeme peut étre résolu en
partie par |' utilisation d’un processus adaptatif permettant de faire varier localement la résolution de la carte
de contexte. Mais il est d’autre part difficile de fixer a priori | étendue du domaine de définition de la carte
de contexte. En effet, cette carte perd totalement son utilité si les neurones la composant sont sensibles a des
configurations sensorielles ou motrices peu fréquentes. La gestion de I’ é&endue de la sensibilité de cette carte,

comme la gestion de sa résolution, doit se faire de fagon adaptative®.

25 Nous avons pour cela utilisé une méthode trés simple et efficace dans les simulations présentées. Le domaine de définition de la

carte de contexte évolue dans le temps avec les extrema des variables de contexte. Rien ne montre cependant que cette procédure ne
nuit pas ala stabilité du systéme dans |e cas général .
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Malgré ces faiblesses, ce modéle est cependant trés séduisant du point de vue de la neurobiologie pour

plusieurs raisons

e il autorise un apprentissage superviseé sans traitement complexe du signal d’erreur (une seule couche de
traitement).

o il fait appel ades unités formelles fonctionnant sur un principe similaire au codage par population proposé
par les neurophysiologistes.

e Plusieursfiltres adaptatifs de ce type peuvent travailler indépendamment en combinant les informations
fournies par plusieurs ensembles d' unités opérant des codage par popul ation monomodaux.

e Sous laforme «mémoire dynamique», ce modéle permet la génération de modéles internes autonomes de

processus dynamiques,

Si I’on imagine que le systéme nerveux central utilise ce principe, les différentes populations de récep-
teurs sensoriels sont une source de fonctions non linéaires dans laquelle il lui est possible de puiser afin de
générer, de facon éventuellement plastique, de multiples cartes de contexte. Cependant, une des caractéris-
tiques de cette architecture peut naturellement intriguer. Que penser d’ un modéle nécessitant la réalisation du
produit de I’ activité de deux unités neuronales? Un grand nombre de neurophysiologistes ont éé séduit par
les modéles du type «perceptron multicouche» parce qu’ils mobilisent des unités de calcul semilinéaires dont
les activités sont simplement additionnées. Ce succés est sans doute en partie di au fait que les perceptrons
ne remettent pas en question le stéréotype du «neurone sommateur de ses entrées». Ce modéle canonigue du
neurone est sans doute plus bousculé encore dans le chapitre suivant, qui propose un modée de filtre adap-
tatif fonctionnant sur un principetout afait différent. Nous reviendrons cependant sur la plausibilité biologique
de ce modéle (en particulier sur le probléme de la multiplication des activités neuronal es) et proposerons avec
prudence d'identifier les structures neuronales susceptibles de fonctionner sur ce principe dans la conclusion

générale.
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6.1 Introduction

Comme nous I’ avons vu dans | e chapitre précédent, des algorithmes d’ apprentissage simples peuvent étre util-
iSés pour construire des modéles internes prédictifs ou bien pour apprendre la dynamique inverse de systémes
non linéaires complexes. Letype defiltre adaptatif non-linéaire ¥ le plus utilisé, le modéle du perceptron mul-
ticouche, convertit une fonction complexe (d’ ordre éevé) en fonction du premier ordre par rapport a la sortie
d’ une couche «cachée» constituant une représentation intermédiaire (représentation " interne”). Mais|’ appren-
tissage de cette premiére étape du traitement de I’ information peut étre problématique, en particulier lorsque le
nombre de signaux d'entrée est important (lorsque I’ ordre du probléme posé est élevé). Dans ce paragraphe,
nous proposons une approche différente, prenant directement en compte |’ ordre du problémeet évitant ainsi I é-
tape problématique de laconstruction d’ une étape intermédiaire de traitement del’ information. L approche pro-
posée différe également de celle adoptée dans | e paragraphe précédent, car nous ne cherchons pasici alinéariser
localement une fonction non linéaire, mais utilisons des unités de cal cul, les mnémons, qui sont des opérateurs
non-linéaires par construction. Afin de soutenir notre argumentation, nous avons égal ement comparéles perfor-
mances des champs mnémoni ques a celles des perceptrons multicouches pour quel ques problémes génériques.
Cette comparaison est faite en termes de mémoire requise, de vitesse de calcul et d’ apprentissage ains qu’en
terme de précision. La derniére partie de cette étude est consacrée a la résolution d’un probléme intéressant
plus particuliérement le contrdle de la dynamique des mouvements: le contréle d’ un modéle de bras articulé a
deux degrés de liberté. Ce dernier exemple démontre la capacité des champs mnémoniques a approximer des
fonctions dynamiques non-linéaires d’ ordre élevé. |l nous permettra également de discuter en conclusion la

plausibilité biologique de cette approche nouvelle.
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6.2 Mnémons et champs mnémoniques

6.2.1 Lemnémon

Contrairement au neurone canonique décrit par |’ équation (5.26) et aux fonctions a bases radiales décrites dans
le chapitre précédent, un mnémon ne peut traiter que des signaux binaires. Danssaformeoriginelle, le mnémon
n’'est rien d' autre qu’ une table de mémoire, capable d’ associer une réponse a une stimulation exprimée sous la
forme d'un vecteur, dont les composantes ne peuvent prendre que la valeur 1 ou la valeur 0. Un mnémon
est entierement décrit par la donnée de cette table et de son champ récepteur qui spécifie quels sont les bits
d'information qui seront traités par ce mnémon parmi les informations disponibles. Plagons nous d’ emblée
dans le cadre de I’ approximation d’ une fonction booléenne f dont I’ensemble de départ est 2, = [0,1]" &
valeurs dans [0, 1]. L’ ordre maximal de lafonction f est donné directement par la dimension » de |’ espace de
départ. Unetable de mémoire comprenant 2™ cases contenant chacune un unique bit d’ information peut décrire
totalement lafonction f. Un mnémon netraite qu’ une partie de |’ espace €2,, des entrées possibles et son champ
récepteur est défini par la donnée d’'un sous espace ;. de dimension k de €2,,. Prenons par exemple le cas
particulier n = 6 et k = 3. Le champ récepteur du mnémon est le sous ensemble de €2 comportant les vecteurs

dont les trois composantes correspondent aux second, troisiéme et sixiéme bits du vecteur E des entrées:

E = [e1,e2,€e3,€4,€5,66] — Vg = [e2, €3,e6] = [e1,€2,€3]

Définition 1 : Le champ récepteur d’ un mnémon est un sous espace @4, de €,,.

Le mnémon associe au vecteur V' courant une adresse (par exemplea(V) = e3 - 20 +e3-2! + ¢4 - 22), et
produit une sortie S|a] choisie dans une table de mémoire de taille 8 bits. Si, par exemple £ = [0,1,0,0,1, 1],
adorsV = [1,0,1], a(V) = 5 et lasortie S correspondra au bit mémorisé dans la sixiéme case de la table du
mnémon.

Définition 2 : Un mnémon d’ ordre k est suite de 2% valeurs (binaires ou réelles) ordonnées. L entrée du
mnémon V' est donnée par |’ état de son champ récepteur et sa sortie S est obtenue par une bijection (un
code) de @, sur S[j], j € [1,2"].

Ainsi, unmnémon d ordre k utilise une mémoire de 2* bits. Cettevaleur peut ére comparéeau 32- (k+1)
bits nécessaires pour définir les poids et le seuil d’un neurone formel classique (en virgule flottante, smple
précision) traitant aussi k& signaux d’ entrée. Une unité mnémonique consomme ainsi moins de mémoire qu’ un

neurone formel tant que le nombre d’ entrées est inférieur ou égal a8.
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Capteurs

Figure 17. Description schématique du fonctionnement d'une unité mnémonique. Le mnémon est ici d’ ordre 3 et est
porteur d’ une mémoire de 23 = 8 bits. La sortie est le contenu de I’ adresse obtenue a partir des signaux appartenant au
champ récepteur de I’ unité (limité aux premier, troisiéme et septiéme capteurs).
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6.2.2 Leschampsmnémoniques

En général, la dimension de |’ espace de départ est trop grande pour utiliser des mnémons dont le champ ré-
cepteur prend en compte toutes les entrées. Par exemple, identifier une fonction booléenne dont I’ entrée est
donnée par une image noir et blanc de 16 pixels de coté nécessite une table de mémoire contenant plus de bits
gue de nombre de particules dans I’ univers ! L' ordre des mnémons est donc limité par un phénoméne d’ ex-
plosion combinatoire. Mais on peut s attendre a ce que dans la plupart des cas, il suffise d' utiliser une partie
seulement des entrées pour obtenir une bonne approximation de laréponse désirée. De plus, on peut améliorer
encore significativement cette approximation en utilisant simultanément plusieurs échantillons indépendants
des signaux d' entrée. Ceci peut étre réalisé en utilisant simultanément plusieurs mnémons d’ ordre limité dont
les champs récepteurs sont différents. Un tel ensemble de mnémon définit un champ mnémonique :

Définition 3 : Un champ mnémonique est un ensemble de m mnémons dont |es champs récepteurs sont
différents. La sortie U du champ mnémonique est une somme?® (éventuellement pondérée) des sorties
Si, 1 € [1, m] des mnémons qui |e composent:

v =Y Sia(Vi)] (652)
i=1

L utilisation de plusieurs mnémons fonctionnant en paralléle permet de contourner |e probl éme de capac-
ité mémoire issu de I’ explosion combinatoire mais également de doter le champ mnémonique d’ une capacité
de généralisation.

6.2.3 Reglesd apprentissage

D’ aprés la définition 3, la sortie du champ mnémonique peut étre directement reliée a la sortie de chacun
des mnémons. Par conséquent, dans le cadre d' un apprentissage supervisé, il n'y a aucune rétropropagation
de I’erreur a appliquer. Si I’on cherche & minimiser un critére quadratique de I’ erreur (sur un ensemble de

exemples) tel que

avec U ; réponse attendue du champ mnémonique, alorsil est possible d’ appliquer une regle d appren-

tissage du type descente de gradient (A-rule):

26 Lasortie du champ mnémonique peut éventuellement étre obtenue & partir des sorties des mnémons par une fonction

différente d’ une simple somme (processus du type «winner-take-al» ou encore par un vote ou une fonction seuillée de la
somme). Les méthodes proposées dans |la suite de ce chapitre peuvent facilement étre adaptées a d’ autres types de fonctions de
«prise de décision».
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| Sortie

Capteurs

Figure 18. Illustration schématique de la définition d’ un champ mnémonique. Un champ mnémonique est composé de
plusieurs mnémons (UM) d' ordre limité fonctionnant en paralléle. La sortie globale du champ mnémonique (CM) est
simplement la somme des sorties de toutes | es unités mnémoniques.

121



Chapitre6 L es champs mnémoniques

ou ¢ est le numéro de I'itération et « le pas du gradient. Mais d’autres algorithmes d’ apprentissage,

supervisés ou non peuvent étre utilisés de maniére similaire.

L efficacité d’ un mnémon dépend égal ement du champ récepteur qui lui est associé. |l est ainsi important
gue ce champ prenne en compte des signaux qui sont pertinents du point de vue de la sortie désirée. Dans le
cas contraire, le mnémon n’apprendra rien d’ autre que la moyenne de la sortie désirée calculée sur tous les
exemples qui lui sont présentés. On peut penser utiliser également une procédure d’ apprentissage permettant
d’ adapter le champ récepteur de fagon a ce qu'il sélectionne les signaux intéressants parmis les informations
fournies. Malheureusement il est apriori impossible de savoir comment modifier ces champsrécepteursapartir

de labase d’ exemple. Dans cette éude, nous avons choisi

e S0it un tirage aléatoire des champs récepteurs des mnémons, laissés inchangés durant toute la simulation,
e s0it une procédure d’ optimisation non supervisée des champs fonction d’un score attribué a chaque
mnémon. Le score choisi est ici le nombre de réponses correctes du mnémon. Les mnémons qui ont les

plus faibles performances sont iminés et remplacés par de nouvelles unités dont le champ récepteur est

tiré au hasard.

6.2.4 Approximation de fonctions continues. les mnémons stochastiques

L es champs mnémoniques, tels qu'ils ont été présentés jusqu’ici, ne peuvent étre utilisés que pour approximer
des fonctions définies de [0, 1]™ dans [0, 1] (fonction booléenne) ou de [0, 1] dans . Comment utiliser un
champ mnémonique pour approximer une fonction de de R™ dans R? La méthode la plus simple, en tout cas
du point de vue de I'implémentation, serait d’ utiliser comme entrée le codage binaire des variables de |’ espace
de départ. En particulier pour des raisons de plausibilité biologique, nous proposons un modéle de mnémon
stochastique, permettant I’ approximation de fonctions f définies de R™ dans R. Les entrées d’'un mnémon
stochastique ¢1, ¢o, ..., €, Obéissent a une loi de probabilité fonction des variables continues dont f dépend.
Ces entrées peuvent étre considérées comme la sortie de & capteurs stochastiques indépendants.

Définition 4: un capteur stochastique est une variable aéatoire booléenne dont I’ é&tat » dépend d'une
variable déterministe = selon laloi de probabilité conditionnelle suivante

p(X/m) = p(T‘Zl/x) :p(il})
p(y/r) = 1—}7(1')

p(zx) éant une fonction de R dans[0..1].
Définition 5: un mnémon stochastique est un mnémon dont les & entrées sont les sorties de k capteurs
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stochastiques (), j € [1, k] indépendants. La sortie d'un mnémon stochastiques est une probabilite,
c'est adirelaprobabilité conditionnelle que le mnémon soit actif pour laconfiguration d’ entrée courante
du champ récepteur.

Considérons le cas d'une fonction y = f(z) de R dans R. La stratégie proposée consiste & choisir &
capteur stochastiques, m mnémons dont |’ entrée est |a sortie des capteurs stochastiques, et a appliquer une
régle d’ apprentissage du type de celle décrite par I’ équation (6.53). Il est bien sir inutile dans le cadre de ce
probléme simple, de considérer que la sortie des mnémons est une probabilité. On utilisera plutét des tables
de valeurs réelles correspondant directement aux valeurs estimées de f(x) fournies par les mnémons. |l est

cependant judicieux de déterminer le type de capteur adapté alarésolution d’ un probléme donné.

6.3 Quequespropriétés attendues des champs mnémoniques
6.3.1 Unejudtification del’intéré des champs mnémoniques

Dans le cas général, on a bien évidemment toujours avantage a utiliser un seul mnémon d’ ordre maximal.
L introducti on des champs mnémoni ques permet detenter d' approximer unefonction nonlinéaireavec plusieurs
mnémons d’ ordres raisonnables. Mais encore faut-il montrer que I’ augmentation du nombre de mnémons dans
un champ mnémonique permet d' accroitre la qualité de I’ approximation. Nous précisons dans les lignes qui
suivent, pour des mnémons déterministes, lesconditions pour lesquellesl’ augmentation du nombre de mnémons
permet d’améliorer la qualité de I’ approximation. Ce développement permet également d obtenir une régle

d’ apprentissage utilisable dans un agorithme ou un champ mnémonique est construit de fagon itérative.

Soit f une fonction de [0,1]™ dans R, que |’on essaye d’ approximer avec un champ mnémonique
C M1 comportant (n — 1) mnémons d ordre k (k < m). Nous supposons disposer d’un ensemble Q de
n. exemples sur lesquels |’ erreur quadratique d’ approximation est calculée. La sortie du champ mnémonique
est simplement donnée par la somme des sorties de tous les mnémons. On peut définir |’ erreur réalisée par le

champ mnémonigue comme étant

ou

e 1. désigne le nombre d’ exemples de |a base de test,
e f(j) lavaleur delafonction f pour le j™ exemple,

e fi(j) lavaleur en sortie du i®™ mnémon pour le ;™ exemple.

123



Chapitre6 L es champs mnémoniques

Si I’on rgjoute un 7™ mnémon au champ mnémonique, |’ erreur réalisée par celui-ci sera

(23 = i) (65)

19 = oy
Tn =3 Z (f(] > F (j)> =3
j=1 i=1
[l nous faut donc préciser a quelle condition I’ introduction de ce nouveau mnémon permet de diminuer
I’erreur réalisée par le champ mnémonique, c'est a dire a quelle condition .J,, < .J,,—1. Les mnémons d' or-
dre k& ont une table de mémoire comportant 2* valeurs réelles. Pour chacun des mnémons, il est possible de
partitionner I ensemble des exemples présentés en 2% sous ensembl es définis comme suiit :

Définition 6: on nommera2;,, p € [1,2"], I’ ensemble (éventuellement nul) desexemples «concernés

par |’ adresse p du i°™¢ mnémon, ¢’ est adire I’ ensemble des exemples dont |a présentation aboutit ala
sélection du contenu S;(p) de lap™¢ case mémoire comme sortie du ¢ mnémon.

Pour un mnémon particulier, les Q! , p € [1, 2’“] forment une partition en sous-ensembles digoints de
I'ensemble 2 des exemples, autrement dit Vi € [1,n],|J Q) = QetVs € [1,2¥] ,vq € [1,2"] avec ¢ # s
p
alors QLN QZ = (). Ces sous-ensembles sont digoints car, pour les mnémons déterministes, la présentation
d’ un méme exemple ne peut aboutir ala sélection de cases mémoires différentes.
Définition 7: on nommera F;) «contribution de I’ adresse p du i*™¢ mnémon a |’ erreur» la quantité
. _ 2
définiepar T, = > [An~1 — Si(p)} .
JEQ
S;(p) désigne comme dans (6.52) le contenu de la p®™¢ case mémoire du ™ mnémon. 1l est bien

évident quel’ona

1 2= 2%
Z I}, Vi€ [1,n] (6.55)
et que
p=2F
1 n—1 2 ;
Ji=5 3% [Aj } Vi€ [1,n] (6.56)
p=1jeQi

55~ 2= 257 = 5.(0)

JjeQn
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Pour tout p tel que card(€2;) # 0, Lavaleur optimale S,.(p) delap’®™e case mémoire du contenu du

n*™e mnémon est celle qui donne Wwf—) = 0 soit

n—1
> A

Sulp) = =2 657
n(p) = W (6.57)

qui est «la valeur moyenne de I’ erreur réalisée par CM ™1 sur I’ ensemble des exemples concernés
par I’ adresse p du n**™¢ mnémon». Notons bien que I’ équation (6.57) nous donne une régle d’ apprentissage
optimale pour la construction d’ un champ mnémonique par gjout itératif de mnémons supplémentaires. Quel

est alors le gain obtenu sur I’ erreur s I’ on gjoute ce n**™ mnémon en obéissant alarégle (6.57) ?

On peut écrire

S (a1 =suw)] = 3 [(A57) - Sute? + 2500 (3.0 - A7)

JjeQn JjeQn

D’ apres (6.55),
1 p=2k 9 1 p=2F B p=2k ~ 3
Ta=3 3 (M) =3 0D S Y S Y (Salr) - A7)
p=1jeQy p=1jeQr p=1 jeqr

P

et donc, puisque d aprés (6.57) le dernier terme est nul et en utilisant I’ expression (6.56)

Jn = Jn— 1—— ZZ (6.58)

On peut donc affirmer que I’ application de larégle (6.57) pour initidiser le nouveau mnémon garantie
Jn < Jn_1. Enremplagant dans (6.58) le terme S,,(p) par savaleur on obtient :

p o ezﬂ An 1)
J
o= dn1=75 Z T d ) (6.59)

Ce dernier résultat nous permet d' écrire «qu’il suffit que la moyenne des erreurs réalisées par le
champ CM (™1 sur I’ensemble des exemple concernés par une seule adresse du nouveau mnémon ne

soit pasnullepour quel’on obtienneunediminution del’erreur quadratique par I’ ajout de ce mnémons.
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6.3.2 Mnémonset probabilités conditionnelles

D’ un point de vue probabiliste, chague éément de la table de mémoire d’ un mnémon (mnémon bool éen) peut
étre vue comme la probabilité pour le mnémon d’ étre actif étant donnée la configuration courante des entrées
du champ récepteur. En effet, considérons I’ évenement (S = 1) définit par «le mnémon donne 1 en sortie» et
I’ évenement (V' = V;) comme étant «Ja configuration courante du champ récepteur est la ™€ configuration

parmis la liste ordonnée des 2* configurations possibles». On peut associer & ces évenements les probabilités

suivantes::

e p(S = 1): probabilité que la sortie du mnémon soit 1 sur un ensemble de tirage des configurations
d’ entrées.
e p(V = V;): probabilité d’ observer lai™¢ configuration sur un ensemble de tirage des configurations

d entrées.

Les évenements (V' = V;) sont des événements mutuellements exclusifs et | on a également:

i=2k
p(.Ul (VZVz')> =1
par conséquent,

=2k

ws=n=p(s=1n|T v=w|)=r(T (s=11nv-m))

et donc, d aprés la définition des probabilités conditionnelles,

o i=2¥ i=2¥
p('S (s =10 = V) =30 p (15 = 1jwmy) 2V = V) =3 Sl p(V = V) (660
i=1 i=1

(voir éguation 6.52).

6.3.3 Champs mnémoniques stochastiques et neurones Sigma-Pi généralisés

Considérons un mnémon stochastique dont I’ entrée est donnée par & capteurs stochastiques deloi de probabilité
pj(z), j € [1,k] (x é&ant une variable a valeurs dans ). D’apres |’ équation 6.60, |a probabilité que la sortie
du mnémon soit 1 pour une valeur particuliére de x est donnée par

=2

PS=1)=3 Sla(V)] - p(V =V

i=1
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Or, puisgue les capteurs sont indépendants,

j=k
p(V =Vi) =[] plrj = ;)
j=1

et donc

i=2F j=k
p(S=1)=>" SaV)l- [ p(rj =) (6.61)
i=1 Jj=1

Il N’ existe pas de développement simplifié delareation (6.61) dansle casgénéral.. Cependant, elle mon-
tre gu’ un mnémon stochastique effectue une combinaison non linéaire des sorties des capteurs stochastiques.

Prenons I’ exemple d'un mnémon d’ ordre 3, associé atrois capteurs 1, ro €t rs.

p(r1 = lLirao=1,r3=1)=pi(z) - pa2(x) - p3(2)
p(ri = Lira=0,r3=0)=pi(z) (1 —p2(x)) - (1 - p3(x))
etc...

Par conséquent, la procédure de mémorisation réalisée par le mnémon est, exprimée en termes proba-
bilistes, I’équivalent de I’ opération réalisée par une unité sigma-IT généralisée acceptant comme entrée les

pj(z), j € [1,k]. En effet, ladéfinition d’ une telle unité sigma-11 serait |a suivante:

=
S(z) = Z Q4 iy s H p§“) + 0
=1

i1 ,ia,.. 1. €[0,K]

oulesay, 4, 4,..i, €t 3 sont desconstantesreelles(poidset seuil duréseau). Mais, du point devue pratique,
les mnémons stochastiques ont |e trés grand avantage de remplacer le calcul de ces multiples produits, trés

colteux en temps de calcul, par une simple opération de mémorisation.

On peut donner cependant une expression plus simple de (6.61) dans le cas d’un mnémon stochastique
dont lesentrées sont données par k capteurs stochastiquesindentiques. Dansce cas, lesconfigurationsd’ entrées
comportant le méme nombre de bits actifs ont laméme probabilité d’ ére observées. Laprobabilité d' observer
une configuration comportant 4 bits actifs sur & est Cipp*~%) (distribution binomiale). Par conséquent, la

probabilité pour un tel mnémon d’ étre actif peut étre représentée par larelation suivante
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i=k
p(S=1)=>" a;Cip'p* "
i=0

ol les «y; sont des constantes réelles. Dans ce cas particulier, le mnémon rempli laméme fonction qu’ une
unité sigma-TT limitée réalisant une approximation polynomiale (d' ordre k) de lafonction 7. Notons cepen-
dant que ce type de mnémon n’est pas avantageux en termes de capacité mémoire. En effet, I'information y
est stockée de fagon redondante: toutes les configurations d’ entrée comportant 7 bits actifs adressent des zones
mémoires différentes mais comportant exactement laméme information. Autrement dit, la solution consistant
autiliser des capteurs stochastiques identiques est une mauvai se solution car elle conduit a une inutile dépense

de mémoire, a une diminution de larésolution de |’ approximation effectuée et de I’ ordre réel des mnémons.

En effet, soit un mnémon stochastique recevant m entrées, chacune mesurée par & détecteurs stochas-
tiques identiques. L ordre de ce mnémon sera donc 27**. Cependant, le nombre de zones mémoires dont le
contenu est réellement différent est seulement (k& + 1)™. Par conségquent, on peut définir un ordre équivalent

0eq POUr un tel mnémon dont la définition est donnée par laformule suivante:
200 = (k +1)™
ou encore
0eq = m - logy(k + 1)

Cette derniére expression montre que |’ ordre équivalent augmente linéairement avec le nombre de di-
mensions, maisqu’il croit mal heureusement seulement de fagon logarithmique avec |’ ordre effectif. Augmenter
I’ ordre du mnémon pour compenser la dépense inutile de mémoire n’ est donc pas une bonne sol ution, sauf pour
des mnémons d’ ordre faible pour lesquels la différence en ordre et ordre équivalent n’ est pas énorme. Une so-
lution simple mais peu biologiquement pertinente consiste a utiliser au lieu du mnémon un opérateur sé ection-
nant une zone mémoire en fonction du nombre de bits a 1 dans |’ ensemble des signaux fournis par les capteurs
stochastiques. Maisil faut souligner que ce résultat décevant ne vaut que pour des mnémons possédant des ré-
cepteurs strictements identiques et plaide en faveur de I’ introduction de diversité dans les caractéristiques des
récepteurs stochastiques. Notons que ladiversité des réponses est une caractéristique des récepteurs sensoriels,

qui ne sont jamai s identiques, méme pour une population de récepteurs du méme type cellulaire.

6.4 Comparaison avec les perceptrons multicouches

128



Paragraphe 6.4 Comparaison avec |es perceptrons multicouches

6.4.1 Principalesdifférencesthéoriques entre neuronesformels et mnémons

Sur le plan théorique, plusieurs différences fondamentales existe entre un neurone formel du type de celui
décrit par I'éguation (5.26) et un mnémon. En ce qui concerne |’ approximation de fonction booléennes, le
neurone formel canonique réalise une séparation de I"hypercube [0, 1] (représentant I’ ensemble des configu-
rations d’ entrées possibles) selon un hyperplan défini par les poids des connections. |l associe a chacun des
demi espaces ainsi séparéslaréponse 0 ou laréponse 1. Par conségquent, e neurone formel n’est capabal e d’ ap-
proximer qu’ une toute petite partie des fonctions booléennes de [0, 1]™ sur [0, 1]. Le pourcentage de fonctions
qu’un neurone formel peut réaliser exactement est en fait égal au nombre de configurations dansle cube [0, 1]
séparables par un hyperplan rapporté au nombre de fonctions possible (22" 1). Le mnémon est lui capable de

réaliser exactement n'importe laquelle de ces fonctions.

6.4.2 Application al’apprentissage de fonctions booléennes

Un seul mnémon d ordre % peut coder toute fonction booléenne de & entrées avec une mémoire de taille 2%
bits. Les réseaux de neurones conventionnels sont également capables d apprendre des fonctions booléennes
dont les propriétés sont stockées dans les synapses. Un premier élément de comparaison entre mnémons et
perceptrons multi-couches consiste en I’ estimation de lamémoire minimum nécessaire a un réseau de neurones
pour implémenter parfaitement une fonction booléenne d un ordre donné. D’ aprés ce critére de mémoire, les
perceptrons multicouches peuvent faire preuve de leur efficacité si lataille mémoire nécessaire est inférieure

ou égale a2 bits (moins d’ un bit par exemple).

Pour tester cette efficacité, nous avons appliqué un algorithme de rétropropagation standard [257, Vogl
et al., 1988] a des perceptrons multi-couches comportant une seule couche cachée de taille variable. Les
performances des réseaux de neurones ont été testées sur 50 fonctions booléennesd’ordre k = 3 ak = 10
choisies au hasard. Conformément a la méthode choisie, les poids du réseau ne sont modifiés qu’ aprés une
présentation compléte de tous les exemples. L arrét de la simulation a lieu soit s le réseau obtient 100 % de
réponses correctesou bien si I’ on atteint |le nombre maximal de présentation de tous les exemples (5000). Nous
avons ensuite tracé le pourcentage de réponses correctes en fonction du nombre de bits stockés dans les poids

du réseau divisé par le nombre d’ exemples.

Les résultats (figure 19) montrent que des performances parfaites sont obtenues uniquement avec plus
de 20 bits par exemple. Si I’ on considére uniguement ce critére de mémoire, les réseaux de neurones sont donc

beaucoup moins efficaces qu’ une simple table de vérité.
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Nombre de bits par exemple

Figure 19. Apprentissage d’ une fonction booléenne par un perceptron multicouche (voir texte)

130



Paragraphe 6.5 Problémes d’ ordre plus élevé: application au contrdle sensorimoteur

6.4.3 Détection des symétriesdans uneimage

La détection des symétries chez I'Homme est trés rapide et fiable, en particulier pour les symétries par rap-
port aux axes cardinaux (axes horizontal et vertical). Cette tache a également éé citée comme un exemple
d’ opération relativement complexe qu’un réseau de neurones peut accomplir [219, Sejnowski et al., 1986] .
Dans cette courte éude nous avons comparé les capacités d’ apprentissage et de généralisation des perceptrons
multi-couche et des champs mnémoniques a classer desimages noir et blanc (issues d’ une base d’ exemples) en
images symeétriques ou non-symeétriques. Nous avons utilisé une procédure d’' apprentissage supervisé. La dé-
tection d’images symétriques par rapport aun axe particulier est un probléme d' ordre 2 qui peut étre théorique-
ment résolu sans erreur par un perceptron comportant simplement 2 neurones cachés entiérements connectés a
la matrice image d’entrée. En pratique, nous avons cependant observé une erreur résiduelle significative (>5
%) qui a été obtenue sur une base de test méme pour des tailles d’ image réduites (6 par 6 pixels) et pour une

base d’ apprentissage relativement importante (1024 échantillons).

L utilisation de champs mnémoniques est particuliérement adaptée a cette tdche. Prenons un simple
mnémon possédant un champ récepteur de deux pixels placés de fagon symétrique dans I’image. Une seule
unité de ce type donnera une réponse correcte pour toutes les images symétriques et pour 50 % des images
non symétriques. Un champ mnémonique utilisant une seule de ces unités présente des performances assez
pauvres: 75 % de réponses correctes s il y aautant d’'images symétriques que d’ images non symétriques dans
la base de test. Mais s 10 unités comportant des champs récepteurs diff érents fonctionnent en paralléle, aors

la probabilité qu’ une image non symétrigue active toutes les unités devient trés faible (0.1 %).

Pour illustrer cette idée, nous avons réalisé une simulation utilisant un champ mnémonique comportant
30 mnémons d' ordre 4 utilisant une mémoire de seulement 60 octets. Ce champ mnémonique est capable de
généraliser un axe de symétrie sur des images de 16 par 16 pixels avec un taux d' erreur de 0,16 % (sur la base
de test), avec une base d' apprenti ssage comportant seulement 256 exemples. Lafigure (20) résume également
plusieurs simul ations destinées a comparer | es performances de ce champs mnémonique a celles d' un réseau de
neurone pour des tailles différentes de |a base d’ apprentissage. Les performances obtenues sont clairement en
faveur du champ mnémonique qui utilise bien moins de mémoire que le perceptron a une couche cachée (296

octets contre 60 pour le champ mnémonique).
6.5 Problemesd’ ordrepluséevé: application au contr6le sensorimoteur

Parmis les différents types d’ approximateurs utilisés avec succes pour le contrdle adaptatif de systémes dy-
namiques présentant des non-linéarités importantes, certains utilisent, comme les champs mnémoniques, des

tables de mémoires [4, Albus, 1975] [10, Atkeson et Reinskenmeyer, 1988] . Dans ces études, |’ explosion
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Figure 20. Comparaison des performances d’ un perceptron multicouche et d’ un mnemon dans une téche de détection de
symétrie
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combinatoire est [imitée soit par I’ utilisation d’ une méthode de compression de lamémoire utilisée [4, Albus,
1975] , ou par I’ utilisation d’ une stratégie d’ utilisation du «plus proche voisin» [10, Atkeson et Reinkensmeyer,
1988] . Cependant, de tels méthodes ne peuvent que difficilement étre utilisées pour approximer des transfor-
mationsimpliquant une grand nombre de variables. Or unefonction décrivant ladynamique (inverse ou directe)
d’ un systéme multidimensionnel posséde justement cette caractéristique. Afin de montrer que les champs mné-
moniques peuvent étre appligqués avec succes au contréle de tel's systémes, nous proposons de les utiliser pour
controler latrajectoire d'un modéle de bras articulé a deux degrés de liberté. Nous avons également comparé
les performances obtenues par les champs mnémoniques a celles d’ un réseau de neurones formels accomplis-
sant lamémetache. Cette comparaison a été faite en termes de vitesse d' apprenti ssage, pour une méme quantité

de mémoire utilisée par les deux modéles.

6.5.1 Modeerobotique et schéma de contrdle adaptatif choisis

Cette application des champs mnémoniques au contrdle d’un bras articulé a deux degrés de liberté s'inspire
d'un travail de Gomi et Kawato [87, Gomi et Kawato, 1993] , proposant une application de leur schéma de
controle adaptatif intitulé «feedback error learning» a un contréleur adaptatif fonctionnant en boucle fermé.
Nous avons donc choisi d'utiliser un schéma de contréle identique ainsi que le méme modéle de bras que les

auteurs.

Latrajectoire désirée est un cercle de 10 cm de diametre qui doit étre tracée ala vitesse de 12.56 radians

par seconde (2 Hz) par un bras articulé dont la dynamique est décrite par |es équations suivantes:

Tl = <Il + Iy + 2M511S5 cos 0o + Mo (Ll)Q) él + (IQ + M5141S5 cos 92) ég
—M5141S55 (2 él -+ 92) éQ sin 6y + by él (662)
. . S\ 2 .
Ty = (IQ + 2M5 1155 cos 92) 01 +15 05 +Ms11S5 (91> sin Ay + by 05 (663)

ou z; et zo représentent les couples appliqués a chacune des articulations, et 6, et 65 sont les angles
articulaires. Lesvaleurs des parametres utilisés, choisis aussi proches que possible de la biomécanique du bras

humain par les auteurs [253, Uno et al., 1989] , sont les suivantes:

133



Chapitre6 L es champs mnémoniques

Paramétre Articulation 1 | Articulation 2
M; (kg) : masse 0,9 11
L; (m) : longueur 0,25 0,35
S; (m) : distance au centre de masse 0,11 0,15
I; (kg.m?) : inertie 0,065 0,100
b; (kg.m*/s) : coefficient de viscosité 0,08 0,08

L' intégration du modéle numérique est réalisée avec I’ al gorithme de Runge-K utta (ordre 4) pour un pasde
simulation de 0.001 s (25 secondes de simulations soit 25000 pas). Le schéma de contrdle utilise deux boucles
de rétroactions fonctionnant en paralléle [87, Gomi et Kawato, 1993] . La premiére est un servo-contrdleur

classique utilisant I’ erreur de poursuite et ses dérivées secondes et premiéres.

7o = Ko (5-@) 1K (5— é) 1 Ko (@-9)

avec 6 = [01,65]7 et Ky = [100,100], K1 = [7,7], Ko = [0.1,0.1] . La seconde boucle comporte un

modul e adaptatif acceptant en entrée latragjectoire angulaire et ses dérivées secondes et premiéres:
Tn=U (0, 9, é, w)

ou le vecteur w représente |’ ensemble des paramétres soumis a apprentissage du filtre U'. Dans le cadre
de cette étude, ces paramétres sont les poids synaptiques et seuils du réseau de neurones formels ou bien les
contenus (a valeur réelle) des cases mémoires des mnémons du champ mnémonique. Lefiltre U accepte donc
6 entrées et fournit en sortie deux couples articulaires 7. = [7¢ 1, TC,Q}T. Ces paramétres sont adaptés au cours

de |’ apprentissage suivant larégle («feedback error learning»)

dw ENAN

6.5.2 Description du réseau de neurones et du champ mnémonique utilisés

L e champ mnémonique comporte seulement deux mnémons d’ ordre six (5120 bits de mémoire). Chague vari-
abled’ entrée est codée sousformebinaire par cing capteurs stochasti quesidentiques possédant tous une réponse

stochastique linéaire:

x — min(x(t),1)

(@) = .0 — min(z (). 1) (665)

pour une variable d'entrée donnée x. Cette sensibilité des capteurs évolue temporellement car nous
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avons choisi de rendre le systéme entiérement auto-adaptatif: la valeur maximale et minimale d’ une entrée
est réactualisée a chaque itération lors de la stimulation. Cette opération est en quelque sorte une procédure
d’autocalibration continue. La vitesse d’ apprentissage pour le mnémon est paramétrée par le coefficient o de
I’ équation (6.64). Les sorties des mnémons (le contenu des tables de mémoire) sont des valeurs flottantes en
double précision. Leréseau de neurones utilisé est un perceptron a une couche cachée comportant 18 neurones
(5248 bits de mémoire). Le réseau de neurone n' utilise pas le systeme d’ autocalibration (6.65). Les poids du

réseau sont réactualisés a chaque itération d apres laloi d’ apprentissage (6.64) [257, Vogl et al., 1988] .

6.5.3 Résultats

Un apercu des trajectoires obtenues avant et apres apprenti ssage pour les deux modeles est donné sur lafigure
(21). Les performances des deux méthodes ont été comparées alafois en ce qui concernelaqualité du suivi de
latragjectoire (mesurée par laracine carrée de I’ erreur quadratique ou «erreur R.M.S», mais aussi en terme de
vitesse réelle d apprentissage. Apres apprentissage (25000 itérations), I’ erreur R.M.S. obtenue avec le champ
mnémonique est tout a fait comparable a celle obtenue avec le réseau de neurone (environ 0.015). Mais la
vitesse réelle d’ apprentissage est beaucoup plus importante pour le champ mnémonique. Ceci se comprend
aisément car il n’ effectue quasiment qu’ un seul type d’ opération, en I’ occurence particuliérement rapide sur un
ordinateur: |’ adressage mémoire. Sur lafigure (22), le temps réel de simulation est environ 6 fois plus faible
pour le systeme utilisant un champ mnémonique. Enréalité, ce rapport desvitesse d’ apprentissage est beaucoup
plus important, car les 500 s de simulation consommeées par |e systéme intégrant un champ mnémonique sont
en grande partie due aux opérations nécessaires a I’ intégration des équations (6.62) et (6.63). On observe
également des différences qualitatives importantes dans le comportement des deux systémes. La courbe de
décroissance de I’ erreur réalisée par le champ mnémonique est beaucoup plus «douce». Le réseau de neurone
semble en particulier étre resté bloqué quelques temps dans un minimum locale (det = 350 sat = 1100
s). Latrgjectoire finale produite par |e champ mnémonigue, au comportement stochastique par nature, est plus

fluctuante.
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Figure21. Comparaison delaqualitédu contréled’ un brasarticul éadeux degrédeliberté et delaqualité del’ apprentissage
pour un perceptron multicouche et pour un contréleur utilisant des champs mnémoniques. Le mouvement aréaliser est un
cercle tragé a 2 Hz (deux tours par seconde). A) et C) Mouvement initial et final (aprés apprentissage) réalisé par le bras
contrélé par un perceptron multicouche. B) et D) Résultats obtenus pour le bras contrdlé par des champs mnémoniques.
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Figure 22. Comparaison de la qudité (A) et de la vitesse de |’ apprentissage (temps réel, B) pour le contrdleur utilisant
soit un perceptron multicouche soit des champs mnémoniques. La figure (A) représente I’ évolution de I’erreur RMS
entre trajectoire désirée et obtenue en fonction du temps de simulation. Les performances du MLP sont représentées par
des carrés vides dors que des cercles pleins figurent celles des champs mnémoniques. Lafigure (B) reprend les mémes
mesures et mémes notations mais en fonction du temps réel de lasimulation. Ainsi, le perceptron, pour des performances
comparables a celle des champs mnémoniques, accomplit latache en un temps six fois plus long.
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6.6 Discussion du modéle

Comme le modéle présenté dans le chapitre précédent, auquel il ne prétend nullement s opposer, le champ
mnémonique utilise des unités de calcul fonctionnant en paralléle possédant des caractéristiques non linéaires
marquées. En fait, I’on pourrait dire que I’ on ne peut pas imaginer d’ unité «moins linéaire» que le mnémon.
Qu'il soit considéré sous sa forme «table de mémoire» ou sous saforme «unité sigma-Pi généralisée», le mné-
mon N’ est rien d’ autre qu’ une transcription des lois de réponse d’'un élément de calcul al’ état courant de ses
afférences. Ce sont justement ces caractéristiques non linéaires marquées qui permettent de supprimer toute
couche intermédiaire, ou «représentation interne» de ce type d’ architecture. La suppression des unités cachées
permet aing, et comme dans le modél e précédent, d' utiliser deslois d' apprenti ssage supervisées ou non super-
visées simples ne nécessitant pas de rétropropagation complexe d' information dans les différentes couches de
calcul (comme c'est le cas avec les perceptrons multicouches). Ce chapitre nous a permis de montrer que les
performances obtenues avec les champs mnémoniques, aussi bien du point de vue de la quantité de mémoire
utilisée que du point de vue de la précision du résultat obtenu n’ avait rien aenvier a celles des perceptrons mul-
ticouches. Soulignons de plus que ces performances ont été obtenues avec une dégradation de I'information
donnée en entrée aux mnémons. Dans le dernier exemple, les mnémons d’ ordre six N’ ont accés qu’ a une toute
petite partie de I’ information contenue dans la valeur des variables d’ entrée?’. Mais, d’un point de vue pra-
tique, les mnémons ont |’ avantage de n’étre on ne peut plus adaptés a une implémentation sur ordinateur: ils
ne mobilisent principalement qu’ un seul type d’ opération: |’ adressage mémoire. Or cette opération est réalisée
trés rapidement en seulement quelques cycles d' horloge par tous les ordinateurs. C'est pourquoi ils ne peu-
vent que battre «a plate couture» les perceptrons multicouches en terme de vitesse réelle de calcul. En effet, ce
type d' architecture fait largement appel au calcul en virgule flottante (ou fixe) et en particulier ala multiplica-
tion, trés colteuse en temps de calcul. 1l est cependant évident que I’ utilisation des mnémons devient délicate
lorsque I’ ordre de la fonction a approximer devient tres élevé ou lorsgue le nombre d entrées augmente in-
considérément. La capacité mémoire des ordinateurs actuels peut alors étre rapidement dépassée?®. Mais ce
probléme existe également pour |es perceptrons multicouches. Leschamps mnémoniques sont d’ autre part bien

plus simples a mettre en oeuvre gque les perceptrons multicouches.

Il reste que certains points théoriques doivent étre encore développés. Le premier probléme, exposé
également dans la discussion sur une adaptation multirésolution du précédent modéle, est la définition d’ une
procédured’ opti misation des champs récepteurs des mnémons fonctionnant en mémetemps quel’ apprentissage

proprement dit. Danslaplupart des éudes présentéesici, ceux-ci sont tirésau hasard et laissésinchangés durant

27 Les mnémons ont accés &6 bits d'information au total sur les 6 variables d entrées considérées. Avec un calcul flottant en simple

précision, 6 x 32 = 192 bits sont utilisables par |e perceptron multicouche.
28 Ceprobléme peut étre rencontré dans le cadre d applications telles que lareconnaissance d’ images (de visages) ou lareconnaissance
de laparole. Dans ce dernier exemple, si I'on applique aucune procédure de prétraitement du signal échantillonné (a 11 Khz par
exemple), le champ mnémonique doit prendre en compte 11000 x 16 = 176000 bits en entrée par seconde de signal !
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toutes lasimulation. La seule procédure d’ optimisation que nous pouvons proposer est une substitution par un
retirage du champ récepteur des mnémons dont la valeur de sortie change continuellement de signe (pour les
mnemons booleens) ou des mnémons ne participant que trés peu a la sortie du champ mnémonique (pour les
mnémons a valeur réelle, amplitude moyenne de sortie faible par rapport aux autres mnémons du champ).
Cette procédure est d'ailleurs trés proche de la solution proposée par [38, Cannon et Slotine, 1995] pour les
«réseaux d’ ondelettes». Le second probléme que peuvent poser |es champs mnémoniques, en particulier pour
des applications de contréle ou de traitement des signaux, est la discontinuité et I’ aspect bruité du signal de
sortie. En effet, méme si la valeur moyenne du signal produit par un champ mnémonique peut étre trés proche
delavaeur désirée, ce signal est caractérisé par des fluctuations importantes. Ce probléme peut étre résolu par
un filtrage raisonnable des hautes fréquences réalisé soit par un filtre passe-bas adapté ou directement par le
systéme mécanigque commandé par le champ mnémonique® si celui-ci ne présente pas d instabilités pour les

hautes fréguences.

Enfin, les mnémons stochastiques ont é&é introduits dans un souci de soutenir la pertinence biologique du
modéle. Nous avons cependant montré que cette approche n’ était pas optimal e du point de vue de laquantité de
mémoire mobilisée. Ce modéle est de plus trés primaire car les neurones biologiques sont loin d’ étre stochas-
tiques et montrent dans certains cas une trés haute stabilité temporelle de la réponse a un stimulus périodique
[13, Bair et Koch, 1996] [218, Segundo et al., 1995] . Ce qui fait en tout cas, du point de vue neurophysi-
ologique, laforce de ce modéle, ¢’ est |a encore sa capacité a utiliser desrégles d’ apprentissage locales et le fait
gu’il mobilise des unités fonctionnant en tout ou rien. Mais bien évidemment, il est nécessaire, pour admettre
gue ce type d' architecture soit un hypothése plausible du fonctionnement de certaines structures neuronales, de

remettre |a encore en cause le dogme du neurone semilinéaire «sommateur de ses entrées».

29 C'est le cas dans laderniére application présentée dans ce chapitre.
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